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典型黑土区农场尺度土壤属性数字制图方法对比研究
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100049) 

摘  要：以东北典型黑土区友谊农场核心示范区为研究区，选取土壤因子、地形因子和遥感指数等环境变量，运用普通克里格(OK)、

地理加权回归(GWR)、随机森林(RF)和随机森林–普通克里格(RF-OK) 4 种代表性数字土壤制图模型，对示范区表层土壤 pH、土壤

有机质(SOM)和土壤全氮(TN)进行空间预测制图，并根据模型精度选择最优模型绘制出空间分布不确定性图。结果表明：①示范区

表层土壤 pH、SOM 和 TN 含量平均值分别为 6.63、42.26 g/kg 和 1.94 g/kg，变异系数分别为 13.67%、29.50% 和 31.98%，均属于

中等程度空间变异；②对比4种模型精度指标，RF-OK模型对示范区pH和SOM的预测性能表现最佳(R2=0.83，CCC=0.84，RMSE=0.41

和 R2=0.72，CCC=0.68，RMSE=7.36 g/kg)；RF 模型对 TN 的预测性能最佳(R2=0.59，CCC=0.68，RMSE=0.36 g/kg)；③示范区 3 种

土壤属性的空间分布表现出较强的空间异质性，4 种模型预测的土壤 pH、SOM 和 TN 空间分布的整体变化趋势基本一致，均表现

出东北部高、西南部低的空间格局。本研究将不仅为示范区精准农业管理提供数据支持，也为数字土壤制图在实际应用中预测方法

的选取提供有价值的参考。 

关键词：土壤有机质；土壤全氮；数字土壤制图；随机森林；地理加权回归 
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A Comparative Study of Farm-scale Digital Mapping Methods for Soil Attributes in the 
Typical Black Soil Region 
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Abstract: Taking the core demonstration area of Youyi Farm, a typical black soil area in Northeast China, as the study area. Such 

as soil properties, topography, and remote sensing index were chosen as the environmental variables. Four representative digital 

soil mapping models, ordinary kriging (OK), geographically weighted regression (GWR), random forest (RF) and random 

forest-ordinary kriging (RF-OK), were selected to predict the contents and spatial distributions of surface soil pH, organic matter 

(SOM) and total nitrogen (TN) contents in the demonstration area. And uncertainty maps of spatial distribution were drawn by 

selecting the optimal model based on model accuracy. The results showed that the average value of pH, SOM, TN in the study 

area were 6.63, 42.26 g/kg and 1.94 g/kg. The coefficients of variation were 13.67%, 29.50% and 31.98%, respectively, all of 

which belonged to moderate spatial variation. In terms of the prediction accuracies of the four models, RF-OK model showed the 

best performance for predicting soil pH (R2=0.83, CCC=0.84, RMSE=0.41) and SOM (R2=0.72, CCC=0.68, RMSE=7.36 g/kg), 

and RF model achieved the best performance in predicting soil TN (R2=0.59, CCC=0.68, RMSE=0.36 g/kg). The spatial 

distribution of the three soil attributes in the demonstration area showed strong spatial heterogeneity. The overall trends of the 

spatial distribution of soil pH, SOM and TN predicted by the four models were basically the same, and all of them showed a 

spatial pattern of high in the northeast and low in the southwest. This study not only provides data support for precision 
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agriculture management in the demonstration area, but also provides valuable reference for selecting prediction methods of digital 

soil mapping. 

Key words: Soil organic matter; Soil total nitrogen; Digital soil mapping; Random forest; Geographically weighted regression 

 

黑土是世界上最肥沃的土壤，具有高可耕性，土

壤肥力极高[1]。东北黑土区是我国最重要的商品粮供

应地之一[2]。但由于我国黑土区耕地长期高强度、超

负荷使用，引起土壤质量下降、功能衰退，导致产生

“变薄、变瘦、变硬”等退化问题，严重影响了农业

和环境可持续发展[3]。土壤 pH、土壤有机质(SOM)

和土壤全氮(TN)作为关键评价土壤质量和土壤肥力

的属性特征，在土壤养分和植物生长发育过程中具有

重要地位，对土壤质量和关键功能产生重要影响[4]。

因此，为探究黑土地土壤质量，最大程度利用土地资

源，提高农业生产效益，刻画黑土区土壤属性的空间

分布特征，深入了解黑土地土壤状况，显得尤为重要。 

近年来，数字土壤制图技术广泛应用于土壤学领

域，已成为一种新兴的、高效表达土壤空间分布的方

法[5]。随着 3S 等信息技术的快速发展，国内外许多

学者提出了多种数字土壤制图的方法，用以描述土壤

属性的空间分布规律。目前，常见的方法包括地统计

学、回归分析法、机器学习和混合模型等。其中基于

地统计学方法的普通克里格法(Ordinary kriging，OK)

最具代表性。徐尚平等[6]和 Duan 等[7]采用 OK 法分

别对内蒙古土壤 pH 与 SOM 和湖南省土壤有机碳

(SOC)的空间变异规律进行了分析。结果表明，在不

同尺度预测不同土壤属性空间变异规律中，OK 法均

能取得较好的预测结果。然而，OK 法只对单一指标

进行插值，并未考虑环境变量(例如气候因子、地形

因子和遥感指数等)对土壤属性的影响[7]。以结合辅

助环境变量的回归克里格(Regression kriging，RK)相

比 OK 法，能更好地揭示土壤属性的空间变异规律。

张素梅等[8]和杨顺华等[9]分别采用 RK 法对吉林省农

安县 SOM、TN 和宜都市 SOM 进行了空间分布预测。

结果表明，结合辅助环境变量的 RK 法能够有效提高

土壤属性的预测精度。此外，由于土壤发育过程中影

响土壤属性的环境变量具有空间非平稳性，传统的地

统计学方法不能很好地体现土壤属性的局部特征[10]。

作为一种有效处理回归分析中空间非平稳性和空间

依赖性的局部模型，地理加权回归模型(Geographically 

weighted regression，GWR)近年来在土壤属性制图中

得到广泛应用[11-12]。例如，罗梅等[11]和 Costa 等[12]

分别采用GWR等多种模型对中国和巴西东南部山区

SOC 空间分布进行预测，并对不同模型的预测性能

进行分析与评价。 

上述克里格法和回归分析法均是对变量进行线

性估计的方法，然而实际中土壤属性与环境变量间存

在着复杂的非线性关系[13-15]。因此，许多学者将机器

学习算法如决策树 [13]、随机森林(Random forest，

RF)[14-15]、支持向量机[16]和回归树[17]等应用于土壤属

性制图。其中，RF 不仅能够有效克服过度拟合和不

稳定的缺陷，而且还能很好地处理变量间复杂的非线

性关系，近年来在土壤属性预测中应用广泛[15，18]。

例如 Liu 等[19]应用 RF 生成了我国第一版 90 m 空间

分辨率国家土壤信息网格数据集(包含 pH、SOC 和

TN 等)；Song 等[20]采用 RF 对东北松嫩平原 SOC 和

TN 含量进行了空间分辨率为 90 m 的空间预测；庞

龙辉等[21]运用 RF 对青海省 pH、SOC 和 TN 等属性

进行了空间分辨率为 1 km 的预测，决定系数(R2)均

高于 0.47。此外，一些学者将 RF 模型的预测残差与

预测结果相结合，形成混合模型——随机森林-普通

克里格法(Random forest-ordinary kriging，RF-OK)，

该方法也能够表现出良好的预测性能[22-24]。Guo 等[22]

采用 RF 和 RF-OK 对海南岛橡胶林的 SOM 进行空间

分辨率为 30 m 的预测制图，研究表明，RF-OK 具有

较低的均方根误差(RMSE)和较高的 R2，在预测 SOM

空间分布方面优于 RF。Mousavi 等[23]利用 RK 和

RF-OK 对伊朗马什哈德平原的 SOC 进行了空间分辨

率为 30 m 的预测，其模型 R2 分别为 0.33 和 0.86，

RMSE 分别为 0.48 和 0.24。Zhang 等[24]运用 RF 和

RF-OK 对我国西南部复杂地形的 SOC 进行了空间分

辨率为 30 m 的预测，其 RMSE 分别为 28.09% 和

27.61%。综上所述，当前没有一种数字土壤制图方法

能够适用于所有不同种类土壤属性的预测，每种方法

都有其适用的环境，而且不同土壤属性对应的最佳预

测方法也不同。因此，选择最佳的数字土壤制图模型

对于提高区域土壤属性的制图精度非常重要。 

友谊农场地处东北典型黑土区，位于黑龙江省友

谊县境内，是我国首个大型机械化国营农场，有“中

国第一农场”称号。然而，当前黑土区农场尺度土壤

属性数据比较粗略，其空间分辨率仅为 90 m，难以

满足现代精准农业的迫切需求。因此，本研究以友谊

农场核心示范区为研究区，选用 OK、GWR、RF 和

RF-OK 4 种代表性数字土壤制图方法，对示范区土壤
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pH、SOM 和 TN 含量进行空间分布预测及不确定分

析。主要目标包括：①采用空间分辨率为 12.5 m 的

DEM 和 10 m 的哨兵影像数据作为主要环境变量，以

提高土壤属性制图精度；②对比分析 4 种模型对示范

区土壤 pH、SOM 和 TN 的预测性能，选择最优模型

阐明示范区土壤属性的空间分布格局。研究结果将为

友谊农场核心示范区的高效、智能和精准农业管理提

供数据支持与科学参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区友谊农场位于黑龙江、松花江和乌苏里江

三江平原腹地，是我国重要的商品粮基地之一和现代

化农业示范窗口。友谊农场核心示范区地处友谊县、

富锦市和宝清县三地，地理位置为 131°27′E ~ 

132°17′E，46°35′N ~ 46°55′N(图 1)，东西长约 64 km，

南北宽约 17.5 km，耕地面积约为 974.5 km2，占总区

域面积的 87% 左右。示范区西南为丘陵，东北为低

洼地，由西南向东北倾斜，海拔为 71 ~ 413 m。年均

温约为 3.2 ℃，年均降水量 506.03 mm，气候适宜，

为农业生产提供了优越的条件。土地利用类型主要以

耕地为主，作物主要有水稻、大豆和玉米。土壤类型

以草甸土、沼泽土、白浆土为主。友谊农场作为我国

现代化农业的典型代表，对于我国的粮食安全和农业

现代化建设具有重要的意义。 

1.2  土壤样品采集与测定 

通过综合考虑研究区的土壤类型、土地利用和道

路可达性等因素，在遵循代表性和空间分布均匀性原

则的基础上，采用近似网格方法共布设土壤样点 152

个(图 1)。于 2022 年 10 月中旬进行野外采集，使用

手持 GPS 仪确定样点地理位置，并采用梅花形五点

采样法获取 5 份表层(0 ~ 20 cm)土壤样品后进行充分

混合。随后使用四分法采集约 1.5 kg 土壤样品，经风

干和研磨，并通过 20 目和 100 目筛后测定样点土壤

pH、SOM 和 TN 含量。其中，土壤 pH 使用 1∶5 土

水质量比浸提电位法测定，SOM 含量采用重铬酸钾

氧化–硫酸消化法测定，TN 含量采用半微量凯氏定氮

法测定[25]。 

 

图 1  研究区概况与样点分布 
Fig. 1  Overview of the study area and distribution of sample sites 
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1.3  环境变量获取及预处理 

基于 SCORPAN 函数模型[26]，遵循相关性和可

获得性原则，选取土壤因子、地形因子和遥感生物指

数作为预测示范区土壤属性的环境变量。其中土壤因

子来源于全国尺度空间分辨率为 90 m 的土壤质地栅

格数据[27]。地形因子直接影响着地表物质的能量循

环以及土壤的发生与演变，是土壤制图中常用的环境

变量[5，28]。采用 ALOS-12.5 m DEM 地形数据，来源

于 ALOS 的 PALSAR 传感器(https：//search.asf.alaska. 

edu)，在 DEM 数据基础上，通过 SAGA-GIS 软件提

取出地形衍生因子。生物因子间接由遥感影像的特征

波段及不同组合有效反映土壤属性形成的地表状况

和植被景观特征 [5,28]。采用由欧洲航天局 (ESA，

https://scihub.copernicus.eu)公开数据平台下载的空间

分辨率为 10 m 的 Sentinel-2A 卫星数据，获取影像时

间为 2022 年 8 月，云量较少。随后对获取到的影像

数据进行了格式转换、拼接、投影变换和重采样等预

处理。所选环境变量见表 1。 

表 1  环境变量基本信息 
Table 1  Basic information of environmental variables 

环境变量 简称 环境变量 简称 

土壤因子 砂粒含量 Sand 地形因子 高程 DEM 

 粉粒含量 Silt  坡度 SLP 

 黏粒含量 Clay  谷深 VD 

遥感指数 差值植被指数 DVI  坡度坡长因子 LS 

 全球环境监测指数 GEMI  平面曲率 PlC 

 绿色归一化差异植被指数 GNDVI  剖面曲率 PrC 

 改良土壤调整植被指数 MSAVI  收敛指数 CI 

 简单比值指数 SR  相对坡度位置 RSP 

 比值植被指数 RVI  山体阴影 AH 

 土壤调节植被指数 SAVI  集水区总面积 TCA 

 转化植被指数 TVI  河网基准面 CNBL 

 归一化比值植被指数 NRVI  通道网络距离 CND 

 土壤调整总植被指数 SATVI  地形湿度指数 TWI 

 比叶面积植被指数 SLAVI  多尺度山脊平坦度 MrRTF 

    多尺度谷底平坦度 MrVBF

 
为便于后续建模，使用 ArcGIS 10.8 软件将上述

所选环境变量空间分辨率重采样至 10 m，并统一其

空间范围和坐标系。在后续建模中，将上述 29 个辅

助因子均作为 RF 和 RF-OK 模型的输入变量进行属

性预测。而考虑到 GWR 模型作为一种局部线性回归

方法，为避免变量共线性对模型预测精度的影响，在

建模之前，调用 R 语言 car 包中的 vif 函数计算了所

有环境变量的方差膨胀因子(VIF)，并剔除 VIF>10 的

变量[10]，仅保留剔除后的部分变量进行建模。图 2

展示了研究区部分环境变量。 

1.4  建模方法 

普通克里格法(OK)：又称空间局部估计或空间

局部插值法，是利用输入数据和半方差函数的结构，

在有限区域内对区域化变量进行无偏最优估计的一

种方法[29]。其基于土壤属性的空间连续性，通过邻

近的相关观测点权重均值来预测采样点位置的土壤

属性值，因其简单易操作被广泛应用于土壤理化性质

及土壤属性的空间制图中[30]。 

地理加权回归(GWR)：是一种适用于“空间非

平稳性”地理现象的空间分析方法，为典型的局部

回归模型。通过建立空间范围内每个点处的局部回

归方程，来探索研究对象在某一尺度下的空间变化

及相关驱动因素，并可用于对未来结果的预测[10]。

可表示为： 

   0
1

, ,


    
m

i i i k i i ik i
k

y u v u v x          (1) 

式中：yi 是在位置 i 处的因变量值；xik(k=1，2，…，

m)为位置 i处的自变量值；(ui,vi)为样点 i的坐标；β0((ui, 

vi)为截距项；βk(ui,vi)为采样点 i 上的第 k 个自变量 x

的回归系数，由自适应函数 bi-square 函数确定，用

改进的赤池信息量准则(AICc)作为选择标准确定最

优带宽； i 为随机误差项。 
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图 2  研究区部分环境变量 
Fig. 2  Selected environmental variables in the study area 

 
随机森林(RF)：是一种强大的非参数方法，由多

棵分类和回归树(CART)模型集成的机器学习算法，

CART 模型是一个相对复杂的模型，通过训练多个决

策树来提高模型的准确性[23,31]。每个决策树使用从训

练数据集中随机选择的样本进行训练，利用随机重采

样技术 bootstrap 来创建决策树节点；多棵回归树集

成随机森林，并选取所有决策树预测值的平均值作为

最终结果。在 RF 模型中，决策树的数量 ntree 和每

棵决策树节点分裂时选用的随机特征数量 mtry 是两

个关键参数[15,19,23]。本研究设定 mtry 和 ntree 两参数

分别为 5 和 500。 

随机森林–普通克里格(RF-OK)：是一种将随机

森林和普通克里格结合的方法。在该方法中，随机森

林输出的土壤属性预测值被认为是趋势项，训练集的 

属性实测值减去趋势项得到残差项；接着，针对残差

项进行普通克里格插值；最后，将趋势项和进行插值

的残差项相加，得到研究区随机森林–普通克里格混

合模型土壤属性空间预测结果[22-24,32]。其输出结果可

表示为： 

     f x m x x   (2) 

式中：f(x)为因变量在点 x 处的预测值；m(x)为随机

森林模型拟合的趋势项；ε(x)为残差普通克里格插值

的误差项。 

地统计学分析、地理加权回归及随机森林等建模

过程均在 R4.2.3 编程软件中，分别运用 gstat、spgwr、

randomForest 和 caret 等包完成，并运用 SPSS 软件对

数据进行统计分析，模型预测得到的土壤属性空间预

测制图在 ArcGIS10.8 软件中完成。 
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1.5  模型精度评价与不确定性评估 

为了评估不同预测模型的性能，利用R语言 caret

包中的 createDataPartition 函数从 152 个样点中随机

选取 76% 的样点(116 个)作为建模集参与建模，其余

24% 的数据(36 个)作为验证集(图 1)，用于评估不同

模型的预测精度。建模集采用十折交叉验证，并对每

种模型重复 100 次，取其平均值作为模型的预测结

果。同时，逐像元计算重复迭代 100 次的模型预测值

的标准差(SD)，并生成标准差图来评估模型预测的不

确定性[32]。采用均方根误差(RMSE)、一致性相关系

数(CCC)、决定系数(R2)和偏差(Bias)4 个常用指标来

验证模型的预测精度[23]。计算公式如下： 
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2
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式中：n 为样点数量；i 为第 i 个样点；yi 为实测值； 

ŷi 为预测值； iy 为实测平均值； y 和 ŷ 分别为实测

值和预测值的标准差；Y 和 Ŷ 分别为实测值与预测

值的均值。 

2  结果与分析 

2.1  描述性统计分析 

友谊农场核心示范区总样本、建模集和验证集

的土壤属性描述性统计特征如表 2 所示。其中，示

范区 152 个样点 pH 介于 5.26 ~ 8.42，平均值为 6.63；

SOM 含量的范围在 19.41 ~ 109.17 g/kg，平均值为

42.26 g/kg，但其标准差较大，说明示范区局部区域

间土壤 SOM 含量具有不同程度波动；TN 含量的范

围在 0.94 ~ 5.20 g/kg，平均值为 1.94 g/kg。pH、SOM

和 TN 的偏度值分别为 0.36、1.72 和 1.76，峰度值

分别为 –1.12、6.48 和 5.80。经 K-S 正态性检验，

pH(P=0.11)和 SOM 含量 (P=0.16)均呈正态分布

(P>0.05)，而 TN 含量(P=0.03)不符合正态分布特征，

因此对其进行了对数转换。变异系数(CV)的大小可

反映土壤养分指标的变异程度[33]，示范区样点土壤

pH、SOM 和 TN 的变异系数分别为 13.67%、29.50% 

和 31.98%，均属于中等程度的变异性。此外，验证

集与建模集土壤样点的各项描述性统计特征相似

(表 2)。 

表 2  示范区土壤属性基本统计特征 
Table 2  Basic statistical characteristics of soil properties in the demonstration area 

样本 土壤属性 最小值 最大值 平均值 标准差 偏度 峰度 变异系数(%) 

pH 5.26 8.42 6.63 0.91 0.36 –1.12 13.67 

SOM (g/kg) 19.41 109.17 42.26 12.57 1.72 6.48 29.50 

总样本 n=152 

TN (g/kg) 0.94 5.20 1.94 0.62 1.76 5.80 31.98 

pH 5.26 8.42 6.64 0.90 0.37 –1.13 13.63 

SOM (g/kg) 19.41 109.17 42.33 12.90 1.77 7.07 30.47 

建模集 n=116 

TN (g/kg) 1.03 5.20 1.95 0.65 1.90 5.90 33.41 

pH 5.26 8.38 6.59 0.92 0.35 –1.05 13.99 

SOM (g/kg) 25.43 83.91 42.03 11.60 1.49 3.81 27.60 

验证集 n=36 

TN (g/kg) 0.94 2.94 1.87 0.50 0.26 –0.25 26.46 

 

2.2  不同模型预测精度评价 

基于建模集和验证集数据，4 种模型对示范区土

壤 pH、SOM 和 TN 含量预测精度评价指标见表 3。总

体来看，不同模型对不同属性的预测精度表现各异。

对于建模集，4 种模型对土壤 pH、SOM 和 TN 预测中，

R2 范围分别为 0.60 ~ 0.81、0.43 ~ 0.71 和 0.28 ~ 0.71，

表明模型对 3 种属性的解释率分别在 60%、43% 和

28% 以上；CCC 值分别在 0.75、0.62 和 0.43 以上，

说明 4 种模型对土壤属性具有不同程度的预测效果；

RMSE 值分别在 0.41 ~ 0.57、7.06 ~ 10.87 g/kg 和

0.20 ~ 0.55 g/kg。综合来看，建模集中 RF 模型预测土

壤 pH(R2=0.81，CCC=0.87，RMSE=0.41)、SOM (R2= 

0.71，CCC=0.79，RMSE=7.06 g/kg)和 TN(R2=0.71，

CCC=0.80，RMSE=0.35 g/kg)效果最为突出。 
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表 3  示范区土壤属性预测模型精度比较 
Table 3  Comparison of the accuracies of soil property prediction models in demonstration areas 

建模集 验证集 土壤属性 模型 

R2 CCC RMSE Bias R2 CCC RMSE Bias 

OK 0.63 0.76 0.55 0.00 0.84 0.86 0.39 –0.06 

GWR 0.80 0.88 0.41 0.00 0.65 0.78 0.56 0.13 

RF 0.81 0.87 0.41 –0.01 0.79 0.82 0.45 –0.03 

pH 

RF-OK 0.60 0.75 0.57 –0.02 0.83 0.84 0.41 0.00 

OK 0.58 0.67 8.52 0.00 0.60 0.62 7.80 –0.86 

GWR 0.62 0.76 7.26 0.00 0.32 0.42 13.99 0.05 

RF 0.71 0.79 7.06 0.23 0.53 0.59 8.51 0.38 

SOM 

RF-OK 0.43 0.62 10.87 3.49 0.72 0.68 7.36 2.83 

OK 0.28 0.43 0.55 0.00 0.48 0.60 0.37 0.11 

GWR 0.62 0.76 0.41 0.00 0.44 0.58 0.47 0.07 

RF 0.71 0.80 0.35 0.01 0.59 0.68 0.36 0.17 

TN 

RF-OK 0.55 0.70 0.20 0.10 0.50 0.54 0.43 0.25 

注：土壤 SOM 和 TN 中，RMSE 和 Bias 的单位均为 g/kg。 

 
在验证集土壤 pH 预测中，OK 模型(R2=0.84，

CCC=0.86，RMSE=0.39)和 RF-OK 模型(R2=0.83，

CCC=0.84，RMSE=0.41)预测性能均表现最优，其次

是 RF 模型(R2=0.79，CCC=0.82，RMSE=0.45)，GWR

模型预测性能最低 (R2=0.65，CCC=0.78，RMSE= 

0.56)。由于 OK 法只对单一指标进行插值，并不考虑

环境变量对土壤属性的影响，其次模型验证集的

RF-OK和OK法预测的R2仅差 0.01、RMSE仅差 0.02。

因此，结合土壤 pH 验证集与建模集各评价指标及是

否考虑环境变量等，综合考虑将预测残差作为误差项

加入 RF 模型的 RF-OK 模型作为对预测土壤 pH 的最

佳制图模型。土壤 SOM 预测中，RF-OK 模型预测效

果最突出(R2=0.72，CCC=0.68，RMSE=7.36 g/kg)，

模型预测效果依次为 RF-OK>OK>RF>GWR。土壤

TN 预测中，验证集和建模集 RF 模型预测效果均表

现最佳(验证集：R2=0.59，CCC=0.68，RMSE= 0.36 g/kg)。

在大多数情况下，3 种土壤属性建模集和验证集的 Bias

均接近 0，表明模型的拟合程度整体均表现较好。 

综上，基于验证集模型的表现性能，不同模型对

不同土壤属性的预测评价指标结果各有差异，其中

RF-OK 模型对示范区土壤 pH 和 SOM 含量的预测性

能表现最佳，RF 模型对土壤 TN 含量预测性能表现

最佳。 

示范区验证集土壤属性实测值与 4 种模型预测

值关系散点图如图 3 ~ 图 5 所示。由最优模型实测值

与预测值的散点图可知，RF-OK 模型得到的 pH 和

SOM 含量的实测值与预测值之间的 R2 分别达到 0.83

和 0.72，RF 模型得到的 TN 含量的实测值与预测值 
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图 3  示范区验证集土壤 pH 实测值与 4 种模型预测值关系散点图 
Fig. 3  Scatter plots of measured soil pH in the validation set in relation to the predicted values of the four models 

 

图 4  示范区验证集土壤 SOM 实测值与 4 种模型预测值关系散点图 
Fig. 4  Scatter plots of measured SOM in the validation set in relation to the predicted values of the four models 

 
之间的 R2 为 0.59，表明预测值与实测值拟合程度较

好，表现出较强的相关性。其中 pH 的实测值与预测

值的散点图相较 SOM 和 TN 含量的离散程度较为明

显，但整体基本接近在 1∶1 对角线附近，与精度评

价效果一致。虽然预测模型存在高值区被低估、低值

区被高估的现象，但整体效果较好。 

2.3  不同模型土壤属性空间分布与不确定性分析 

研究区 3 种土壤属性的空间分布表现出较强的

空间异质性(图 6 ~ 图 8)，4 种模型预测的土壤 pH、

SOM 和 TN 空间分布的整体变化趋势基本一致，均

表现出东北部高、西南部低的空间格局。图 9 为基于

最优模型所预测的 3 种属性的不确定性分布图。 
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图 5  示范区验证集土壤 TN 实测值与 4 种模型预测值关系散点图 
Fig. 5  Scatter plots of measured soil TN in the validation set in relation to the predicted values of the four models 

 

 

图 6  示范区不同模型土壤 pH 空间分布图 
Fig. 6  Spatial distributions of soil pH predicted by different models in the demonstration area 
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图 7  示范区不同模型土壤 SOM 空间分布图 
Fig. 7  Spatial distributions of SOM predicted by different models in the demonstration area 

 

 

图 8  示范区不同模型土壤 TN 空间分布图 
Fig. 8  Spatial distributions of soil TN predicted by different models in the demonstration area 

 
不同属性虽整体分布趋势基本一致，但局部分布

仍存在差异。从最优模型预测的 3 种土壤属性空间分

布和不确定性结果来看，示范区土壤 pH 表现出东北

部主要呈中性土壤，而西南部主要为酸性土壤；其不

确定性范围为 0.01 ~ 0.58，平均值为 0.16，标准差为

0.05。土壤 SOM 和 TN 含量分布表现为东北部的含

量水平明显高于西南部，不确定性范围分别为 0.15 ~ 

14.65 g/kg和 0.01 ~ 1.04 g/kg，平均值分别为 1.91 g/kg

和 0.15 g/kg，标准差分别为 0.98 g/kg 和 0.09 g/kg。

其中，pH 的不确定性整体最低；而 SOM 和 TN 含量

则表现出在示范区为湿地保护区且未布设样点的东

北部和地势相对较高的西南部拥有较高的不确定性，

而低不确定性相对集中在中部。总体而言，基于最优

模型的土壤属性预测结果表现稳定且具有较低的不

确定性。 

土壤 pH、SOM 和 TN 是评价土壤肥力状况的重

要指标。本研究根据第二次全国土壤普查土壤属性分

级标准和前人研究[33]，将 3 种土壤属性指标划分为 6

个级别(表 4)。表 5 展示了友谊农场核心示范区土壤

属性的最优模型空间预测结果描述性统计。从表中可

以看出，示范区土壤 pH 预测范围为 5.41 ~ 8.15，平

均值为 6.64，土壤酸碱度等级为  Ⅲ 级标准，表明示 
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图 9 基于最优模型示范区土壤属性空间分布不确定性图 
Fig. 9  Uncertainty maps of spatial distributions of soil properties in the demonstration area based on the optimal model 

表 4  土壤属性指标分级 
Table 4  Classification of soil property indicators 

土壤属性 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ 

pH ≥ 8.5 7.5 ~ 8.5 6.5 ~ 7.5 5.5 ~ 6.5 4.5 ~ 5.5 < 4.5 

SOM (g/kg) ≥ 40 30 ~ 40 20 ~ 30 10 ~ 20 6 ~ 10 < 6 

TN (g/kg) ≥ 2 1.5 ~ 2 1 ~ 1.5 0.75 ~ 1 0.5 ~ 0.75 < 0.5 

注：pH 的 Ⅰ ~ Ⅵ 级分别代表强碱性、碱性、中性、酸性、强酸性、极强酸性 6 级；SOM/TN 的 Ⅰ ~ Ⅵ 级分别代表丰、稍丰、

中等、稍缺、缺和极缺 6 级。 

表 5  示范区土壤属性空间预测结果描述性统计 
Table 5  Descriptive statistics of spatial prediction results of soil properties in the demonstration area 

土壤属性 最小值 最大值 平均值 标准差 变异系数(%) 

pH 5.41 8.15 6.64 0.63 9.49 

SOM (g/kg) 22.65 106.11 43.95 7.89 17.95 

TN (g/kg) 1.21 3.79 1.99 0.40 20.10 

 
范区整体呈现中性土壤，具有较高的肥料利用率；土壤

SOM 含量的预测范围为 22.65 ~ 106.11 g/kg，平均值为

43.95 g/kg，属于  Ⅰ 级标准，表明示范区表层土壤

SOM 含量整体上较高；土壤 TN 含量预测范围为 1.21 ~ 

3.79 g/kg，平均值为 1.99 g/kg，属于  Ⅱ 级标准。从变

异系数来看，示范区土壤 pH 属弱变异性，变异系数为

9.49%；土壤 SOM 和 TN 含量变异系数分别为 17.95% 

和 20.10%，均属中等程度变异性。总体而言，示范区

的 pH 在东北部主要呈碱性或中性，在西南部主要呈酸

性，土壤酸碱度主要处于  ~  Ⅱ Ⅳ 级；SOM 和 TN 含

量的空间分布呈现东北部含量水平整体高于西南部，并

且养分指标丰缺度等级为  ~  Ⅰ Ⅲ 级。与示范区调查

样点的属性统计结果相比，最优模型预测结果的均值在

不同程度上有所增加，最值差距明显缩小，变异系数明

显降低。由此进一步体现出不同的预测模型对不同土壤

属性的预测性能存在差异。 

2.4  环境变量重要性评估 

示范区土壤属性的最优模型预测中，不同环境变

量对空间预测结果的重要性存在差异，如图 10 所示。

在 RF-OK 模型预测土壤 pH 中，CNBL、DEM、

MrVBF、Sand 和 VD 等变量对模型的贡献率较高，

特别是地形因子 CNBL 和 DEM 对示范区表层土壤

pH 的空间变异具有重要性影响。而在 RF-OK 模型预

测土壤 SOM 含量中，Sand、MrVBF、RSP、CNBL

和 Clay 等环境变量对模型的贡献率较高，尤其是土

壤质地因子 Sand 和地形因子 MrVBF 对示范区土壤

SOM 含量的空间预测影响最为突出。另外，在 RF

模型预测土壤 TN 含量中，MrVBF、CNBL、CI、Silt
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和 Sand 等是对模型贡献率较高的变量，特别是地

形因子 MrVBF 和 CNBL 对示范区土壤 TN 含量的

空间预测影响最为显著。总体来说，地形因子和土

壤因子是影响示范区土壤属性预测结果的重要环

境变量。其中，地形因子在反映区域环境的同时，

也体现了水文地理风貌对土壤属性分布的影响；土

壤因子则直接反映了土壤自身性质对土壤属性分

布的影响；而遥感数据指标则能够提供更多的区域

信息，反映不同土地利用和覆盖类型对土壤属性分

布的影响。由此可见，综合利用这些环境变量，能

够提高土壤属性预测模型对区域土壤属性分布的

解释能力和预测精度。 

 

(pH 和 SOM 采用 RF-OK 模型；TN 采用 RF 模型) 

图 10  基于最优模型土壤属性变量重要性 
Fig.10  Importance of soil property variables based on the optimal model 
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3  讨论 

土壤 pH、SOM 和 TN 是影响土壤肥力、作物生

长状况和生态安全的重要土壤属性。本研究表明，在

示范区内，不同模型对不同土壤属性的预测性能表现

各异。其中，RF-OK 模型在预测土壤 pH 和 SOM 方

面表现较好，而 RF 模型则在预测土壤 TN 方面表现

较好。该结果证实了 RF 模型能有效处理土壤属性与

环境变量间复杂的非线性关系。同时，结合 RF 和

OK 两种方法的 RF-OK 模型能够进一步解释土壤–景

观关系，减小 RF 回归残差的空间变异，表现出较好

的预测性能。这与前人的研究结果相吻合。例如，蒙

莉娜等[34]和赵彦锋等[35]运用 GWR 和 RF 等方法分别

预测了渭干河–库车河绿洲土壤盐分和南阳市 1 m 土

体 SOC 密度的空间分布，发现 RF 模型拥有较高的

预测精度。此外，Mousavi 等[23]和 Zhang 等[24]的研究

验证了将 RF 模型的预测残差经克里格插值后与预测

结果相结合的 RF-OK 模型能有效提高预测精度，并

且表现出较好的预测性能。然而，也有研究指出

RF-OK 模型在预测不同土壤属性时并没有明显提高

预测精度。例如，马重阳等[36]采用 OK、RF 和 RF-OK

对许昌市的 SOM 含量及其空间分布进行了预测，结

果显示 3 种模型的性能表现没有明显差距。周洋等[32]

利用 RF 和 RF-OK 对寻乌县的 TN 空间分布进行了预

测，发现 RF-OK 模型并未提高其预测精度。这进一

步说明目前还没有一种制图方法能够对各种土壤属

性的预测都具有较好的性能，未来还需要更多的研究

来改进和优化，以寻找更有效的方法来处理各种土壤

属性。 

由不同模型的土壤 pH、SOM 和 TN 的空间分布

预测(图 6 ~ 图 8)可知，示范区 3 种土壤属性的整体

空间分布趋势基本一致，表现为东北部含量水平明显

高于西南部。这主要是由于：①地形因子是影响土壤

属性空间分布的重要因素[24,37]。示范区西南部为丘陵

地带，且靠近林地地区坡度相对较高，而东北部为低

洼地，坡度较缓，整体地势由西南向东北倾斜。因此，

示范区土壤 pH 随地势的升高而降低，而土壤 SOM

和 TN 含量在地势较低的东北低洼地积累。②土地利

用与土壤属性的空间分布具有相关关系[38]。调查发

现，示范区东北部主要为水田，而西南部主要是旱地，

以种植大豆和玉米为主。水田要求地势较低，以利于

灌溉和水稻种植。因为水田处于滞水状态，土壤 SOM

分解速率较低，有利于累积。研究还发现示范区水田

的 pH 主要呈中性，而旱地则以酸性土壤为主，这与

之前的研究结果[39-40]基本一致。所以，以上因素共同

作用导致了示范区土壤属性含量水平在空间上的差

异性，表现为东北部高于西南部的趋势。本研究对于

示范区进一步优化土壤管理和合理利用土地具有重

要的指导意义。 

此外，本研究在示范区土壤属性预测中存在一定

的局限性，这些限制与所考虑的环境变量有关。由于

示范区地势平坦且范围较小，导致降水量与温度等气

候因子对其土壤的影响表现相对均一，因此在本研究

中没有考虑[5]。然而，有学者指出，引入基于遥感获

取的地表动态反馈信息可以有效地揭示平原或地形

平缓地区土壤的空间差异[41-42]。另外，示范区作为我

国北方旱粮现代化生产试验基地，土壤受到人为因素

的影响非常严重，如施肥、轮作、有机肥和秸秆管理

等人类活动对土壤属性含量具有重要影响[43]。因此，

在选择示范区环境变量时，除了考虑易获取和相对廉

价的常用辅助变量外，还应考虑引入地表温度以及人

类活动等多源辅助变量，将有助于更准确地预测示范

区土壤属性，进而可为北方旱粮现代化生产提供有效

的支持。 

4  结论 

1)友谊农场核心示范区 pH 介于 5.26 ~ 8.42，均

值为 6.63；土壤 SOM含量范围为 19.41 ~ 109.17 g/kg，

均值为 42.26 g/kg；TN 含量为 0.94 ~ 5.20 g/kg，均值

为 1.94 g/kg。3 种属性变异系数分别为 13.67%、

29.50% 和 31.98%，均属中等程度的空间变异。 

2)友谊农场核心示范区不同模型对不同土壤属

性的预测精度表现各异，RF-OK 模型对示范区土壤

pH 和 SOM 含量的预测性能表现最佳，RF 模型对土

壤 TN 含量预测性能表现最佳。 

3)友谊农场核心示范区土壤 pH、SOM 含量和

TN 含量整体空间分布预测趋势基本一致，其中，土

壤 pH 在示范区东北部主要以中性土壤为主，碱性土

壤次之，西南部主要呈酸性土壤；土壤 SOM 含量和

TN 含量空间分布趋势表现为东北部低洼区含量水平

明显高于西南部丘陵区。 
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