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摘  要：针对传统耕地土壤质量评价指标最小数据集(MDS)筛选方法在区域尺度应用中存在的局限性问题，本文以我国东北黑土区

耕地表层(0~20 cm) 土壤为研究对象，基于随机森林模型和 Shapely 加性解释(SHAP)模型，提出了适用于区域尺度的耕地土壤质量

评价指标 MDS 筛选方法。结果表明：基于传统的主成分分析法(PCA)筛选出的 MDS 包括有机质、pH、砂粒、有效磷和速效钾；基

于 SHAP 法筛选出的 MDS 包括有机质、pH、黏粒、有效磷和容重。对比结果显示，基于 SHAP 法构建的 MDS 的土壤质量指数(SQI)

与基于全量数据集的 SQI 之间具有更强的相关性(R2=0.82)，相比之下，基于 PCA 法构建的 MDS 的 SQI 与之对应的相关性仅为

R2=0.63，表明相较于传统的 PCA 法，SHAP 法在精简土壤指标数量的同时还能够保留更丰富的信息。此外，由 SHAP 法获得的 SQI

与作物产量之间的相关性更强(R2=0.40)，远高于由 PCA 法得出的结果(R2=0.15)，表明由 SHAP 法构建的 MDS 更能准确反映研究区

域内土壤质量的实际状况。综上所述，本研究基于 SHAP 法构建的 MDS 和 SQI 模型不仅实用且稳健，可为东北黑土区耕地土壤质

量评估与管理提供强有力的工具。 
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Abstract: In response to the limitations of the traditional minimum data set (MDS) screening method for cultivated soil quality 

assessment indicators in the regional scale application, this study focused on the cultivated surface soil (0–20 cm) in the black soil 

area of northeastern China, and proposed a MDS screening method for cultivated soil quality assessment applicable to the 

regional scale based on the random forest and Shapley additive explanations (SHAP) models. The results indicated that the MDS 

screened by the traditional principal component analysis (PCA) method included organic matter, pH, sand, available phosphorus, 

and available potassium, whereas MDS screened by the SHAP method included organic matter, pH, clay, available phosphorus, 

and bulk density. The comparative results showed that the soil quality index (SQI) derived from the MDS constructed using the 

SHAP method exhibited a stronger correlation with the SQI based on the total dataset (R2=0.82). In contrast, the correlation for 

the SQI derived from the PCA-based MDS was only R2=0.63. This indicates that, compared to the traditional PCA method, the 

SHAP method can retain more comprehensive information while effectively reducing the number of soil indicators. Furthermore, 

SQI obtained by SHAP method showed a stronger correlation with crop yield (R2=0.40), significantly higher than the result from 
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PCA method (R2=0.15). This indicated that MDS established by the SHAP method could more accurately reflect the actual soil 

quality conditions in the study area. In conclusion, MDS and SQI models constructed in this study based on SHAP method are not 

only practical and robust but also can provide a powerful tool for soil quality assessment and management of cultivated land in 

the black soil region of Northeast China. 

Key words: Black soil; Soil quality; Soil fertility; Assessment indicators; Machine learning 

 

土壤质量作为评估土壤条件变化的一个重要概

念通常被定义为土壤在生态系统边界内维持生物生

产力、保持环境质量和促进动植物健康的能力[1]。作

为土壤质量定量评估的有效工具，土壤质量指数(SQI)

已在不同尺度和区域得到广泛应用[2]。然而，构建 SQI

的关键挑战是评价指标的筛选：过多的指标会导致共

线性问题并增加评估成本，而过少的指标则难以有效

反映土壤质量[3]。为此，Larson 和 Pierce[4]提出了最

小数据集(MDS)的概念，即通过筛选关键指标来简

化评估过程。这一方法已成为土壤质量评估的重要

环节[5]。然而，如何从众多可能的土壤质量指标中挑

选出最具代表性的最小数据集来生成能够准确反映

特定区域土壤状况的 SQI，仍然是土壤质量评价研究

面临的一项重大挑战[6]。 

近年来，国内外学者在 MDS 筛选方法上进行了

大量探索，其中主成分分析(PCA)法因其能够有效识

别和保留数据集中的关键信息而得到广泛应用[7-8]。

然而该方法主要依赖指标间的统计特征进行筛选，难

以充分反映指标与土壤功能之间的实际关联。随着机

器学习技术的发展，以随机森林为代表的功能导向型

方法为 MDS 筛选提供了新的思路。Li 等[9]基于作物

产量，利用随机森林模型中的特征变量重要性来筛选

MDS，并通过与 PCA 法和相关性分析法的对比研究，

证实了该方法在指标筛选中的有效性。然而，机器学

习方法虽能捕捉复杂的非线性关系，但其“黑箱”特

性限制了结果的可解释性，难以直观揭示输入特征与

输出结果之间的内在联系，这在一定程度上制约了其

在区域尺度土壤质量评价 MDS 筛选中的应用。针对

这些问题，Shapely 加性解释(SHAP)模型作为一种强

大的机器学习可解释性工具被引入[10]。该模型能够

精确量化每个特征对模型输出的贡献，从而精准识别

对土壤功能具有显著影响的关键指标。这一特性为构

建科学合理的 MDS 提供了新的解决方案。 

东北黑土区作为我国重要的商品粮生产基地，在

保障国家粮食安全方面发挥着不可替代的作用[11]。

然而，黑土地长期重用轻养，导致土壤有机质下降、

生产性能和生态服务功能降低等土壤退化问题，严重

威胁东北黑土区农业生产的可持续性[12]。因此，开

展以生产功能为核心的耕地质量评价研究，对科学指

导黑土地保护与可持续利用具有重要的理论与实践

意义。 

基于以上，本研究以生产功能为导向，选取我国

东北黑土区耕地作为研究对象，创新性地将随机森林

模型与 SHAP 方法相结合，基于作物产量筛选关键土

壤属性并构建 MDS，同时通过与传统 PCA 法对比，

验证了该方法的有效性和区域适用性，以为黑土地耕

地土壤质量评估提供方法学支撑，为制定黑土地保护

与可持续利用策略提供科学依据。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区域位于我国东北地区，研究对象为耕地。

东北地区(115°30′E~135°20′E，38°43′N~53°30′N)涵盖

黑龙江省、吉林省、辽宁省以及内蒙古东部的呼伦贝

尔市、兴安盟、通辽市和赤峰市。该地区被公认为世界

四大黑土区之一，区域总面积约为 124.86 万 km2，约占

我国国土面积的 1/7，其中耕地面积约为 35.84 万 km2，约

占全国耕地面积的 1/4。作为中国的战略粮仓，东北

黑土区贡献了全国粮食总产量的 1/4，主要作物为玉

米、大豆和水稻。区内属温带大陆性季风气候，夏季温

暖短暂，冬季寒冷干燥，年平均气温介于 –2~8 ℃，年

平均降水量在 400~700 mm。地形以平原和丘陵为主，

地势平缓辽阔，根据中国土壤发生分类系统，土壤类

型主要包括黑土、黑钙土、草甸土、白浆土、暗棕壤

和棕壤。 

1.2  土壤样品采集 

2022 年 7—9 月在中国东北地区共采集 813 个土

壤样本(图 1)。采样前，首先在 ArcGIS 10.6 软件中通

过研究区域的卫星照片人工识别出采样田块。然后，

在实地调查时使用便携式全球定位系统(GPS)记录土

壤采样的精确位置信息。土壤采样点主要分布在耕

地，其布设充分考虑了土壤类型、土地利用方式以及

空间分布的均匀性和随机性。为了确保样本的可靠

性，采样时已避开最近施过肥的田块以及降雨或灌溉

后不久的田块；同时选择作物生长阶段相近的时期开

展土壤样品采集。采样过程中同步记录环境数据如海
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拔高度、地形特征、作物类型、土壤深度等。采用五

点采样法和四分法获得代表性田块 0~20 cm 表土土

样，并置于塑料自封袋中运回室内。土样自然风干

后，进一步除杂、研磨，按分析项目需求过筛、保

存、待测。 

 
(该图基于自然资源部标准地图服务网站下载的审图号为

GS(2024)0650 号的标准地图制作，底图无修改) 

图 1  研究区域的位置和样点分布 
Fig. 1  Location of study area and sampling sites 

 
1.3  土壤理化性质测定 

本研究对每个土壤样本进行了 11 项土壤性质分

析，包括 8 项化学性质(pH、速效氮、有效磷、速效

钾、有机质、全氮、全磷和全钾)和 3 项物理性质(颗

粒组成、容重和含水量)[13]。其中，pH 采用电位法测

定；有机质采用 K2Cr2O7-H2SO4 氧化容量法测定；全

氮采用凯氏定氮法测定；全磷采用高氯酸–氢氟酸–

盐酸消解，钼锑抗比色法测定；全钾采用酸溶–火焰

光度法测定；速效氮采用碱解扩散法测定；有效磷采

用 NaHCO3 浸提–钼锑抗比色法测定；速效钾采用醋

酸铵浸提–火焰光度法测定；含水量采用烘干法测定；

容重通过测定烘干土壤的质量和体积来计算；颗粒组

成中黏粒(<0.002 mm)、粉粒(0.002~0.05 mm)和砂粒

(0.05~2.0 mm)采用 Horiba Partica 激光粒度分析仪

测定。 

1.4  土壤质量评价方法 

1.4.1  最小数据集构建   本研究采用两种构建最小

数据集(MDS)的方法，分别为主成分分析(PCA)法和

Shapely 加性解释(SHAP)法。其中，PCA 法是一种常

用的方法，被用于简化土壤属性的数量，从而选择具

有代表性的指标[14]。一般来说，当主成分的特征值≥ 

1 时，具有高因子载荷的土壤属性更能反映土壤质量

的变化。对于特定的主成分，每个变量均有一个权重

或因子载荷，表明其对该主成分的贡献。在每个主成

分中，只保留权重高的因子(即绝对权重前 10% 以内

的因子)纳入 MDS。当一个主成分中保留了多个变量

时，则需要通过相关性分析结果来剔除每个主成分中

的冗余属性。具体来说，如果同一主成分中多个指标

之间的相关系数大于 0.7，则只选择权重最高的指标
[15]。基于以上原则，本研究选择了各主成分中因子

载荷最高的土壤属性纳入 MDS。SHAP 法是通过解

释特征变量对模型预测的贡献度来获取特征重要性

进而筛选关键指标。本研究首先构建 11 项土壤属性

与产量的随机森林预测模型，随后利用 SHAP 法计算

每个土壤属性对于模型预测结果的影响程度，进而确

定关键指标。通过选取累计贡献度超过 90% 的特征

变量作为初步筛选的关键指标，确保这些指标能够捕

捉到大部分模型预测能力[16]。最后对选出的指标进

行相关性分析，剔除与其他指标高度相关的冗余变量

(r>0.7)，构建最终的 MDS。 

1.4.2  指标评分   指标评分用于提供明确的指标解

释，并解决使用不同数字标度表达的不同指标所造成

的偏差。本研究根据各指标对土壤生产力的影响对其

进行解释，将所选指标评分分为 S 型、反 S 型和抛

物线型 3 种类型。其中，有机质、全氮、全磷、全钾、

速效氮、有效磷、速效钾、含水量对土壤生产力有积

极影响，应用了 S 型函数；而颗粒组成、pH 和容重

则采用了抛物线型函数。本研究中，指标评分阈值的

确定参考《第三次全国土壤普查耕地质量等级评价技

术规范》。指标评分的上下限值为指标的最大值和最

小值。本研究利用非线性评分方程(公式(1))将不同土

壤质量指标测定值标准化为 0~1 之间的无量纲值。 

( )01 /
i b

a
S

X X
=

+  

(1) 

式中：Si 是变量在 0~1 之间的非线性指标得分值；a

是最大分值，在本文中等于 1；X 是变量值；X0 是变

量的平均值；b 是斜率，假定“越多越好”的斜率为 

–2.5，“越少越好”的斜率为 2.5[17]。 

1.4.3  指标权重确定   本研究使用公因子方差法来

确定土壤质量评价指标的权重。各指标权重值等于该

指标的公因子方差与所有指标公因子方差和的比值。

计算公式如下： 

i
i n

i
i

C
W

C

=

å  

(2) 

式中：Wi 为指标权重；n 为土壤指标个数；Ci 为公因

子方差。 
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1.4.4  土壤质量指数计算   本研究中，SQI 均采用

以下加权加性土壤质量指数公式计算： 

1

SQI ( )
n

i i
i

W S
=

= ⋅å  (3) 

式中：SQI 为土壤质量指数；n 为土壤指标个数；Wi

为指标权重；Si 为指标得分。 

1.5  模型训练与评估 

1.5.1  随机森林模型    随机森林模型是一种数据挖

掘技术，它采用集成学习方法来进行数据分类和回归分

析。本文使用 Python(版本 3.12)中的 sklearn.ensemble 

模块 (版本 1.5.2)所提供的  RandomForestRegressor 

类来构建和训练随机森林模型，采用 Optuna 框架

(版本 4.0.0)通过 100次试验来优化并确定最佳的超参

数组合。所调整的超参数包括：森林中树的数量

(n_estimators)、决策树的最大深度(max_depth)、进行

拆分一个节点所需的最小样本数 (min_samples_ 

split)、叶子节点所需的最小样本数(min_samples_leaf)

以及在寻找最佳分割点时考虑的最大特征数(max_ 

features)。 

1.5.2  环境协变量    环境变量数据包括地形变量、

气候变量、遥感影像数据、土壤母质、土地利用数据

和土壤类型图。其中，利用 Google Earth Engine(GEE)

从 NASADEM数据集获取中国东北地区 30 m分辨率

的数字高程模型(DEM)数据，并基于此通过自动化地

球科学分析系统(SAGA-GIS)(http://www.saga-gis.org/)

计算地形变量。气候变量利用 GEE 从 ERA5 陆地月

平均数据集中采集，分辨率为 11 132 m，涵盖了 2022

年全年的数据。遥感数据主要包括卫星波段、光谱指

数和植被指数，利用 GEE 从 Landsat 卫星下载的 2022

年 6—11 月期间中国东北地区的 Landsat 7 影像计算

获取，分辨率为 30 m。土壤母质数据来源于基于

USGS 全球生态系统地图的全球地貌和岩性分类数

据集，分辨率为 250 m。土壤类型数据来源于基于中

国土壤发生分类系统的土类图，分辨率为 250 m。土

地利用数据来源于中国 Landsat 衍生年度土地覆盖产

品，分辨率为 30 m。所有环境协变量均通过重采样

被标准化成投影坐标系，分辨率为 250 m。在重采样

过程中，对于分类变量采用最邻近插值法，而对于连

续变量则采用双线性插值法。 

1.5.3  产量预测模型    作物高产表明土壤质量良

好，本研究使用作物产量来验证不同 SQI 的有效性。

研究区 2022 年的作物产量数据通过反演全球历史产

量数据集(GDHYv1.2+v1.3) (https://doi.pangaea.de/10.1594/ 

PANGAEA.909132)获得[18]。GDHY 提供了 1981— 

2016 年期间 0.5°网格单元中全球主要农作物(玉米、

水稻、小麦和大豆)产量估算的年度时间序列数据。

本研究使用 1981—2016 年的环境变量数据与作物产

量数据来建立随机森林模型。除地形、母质及土壤类

型外，其余环境变量皆为时间序列数据。本研究提出

了两个关键假设：一是时间序列稳定性，即认为作物

产量随时间变化表现出一定程度的稳定性和可预测

性，从而可以基于历史数据推测未来或缺失年份的产

量；二是空间一致性，即假设在具有相似环境条件(如

气候和土壤状况)的区域，作物产量趋势相似。为此，

本研究首先通过重采样调整了所有环境变量的分辨

率以匹配原始产量栅格；接着，为玉米、水稻和大豆

3 种作物开发随机森林模型；之后，利用 2022 年的

环境变量数据，在 250 m 分辨率上进行了产量预测。

产量预测结果分别使用市级和县级的统计年鉴数据

进行验证；最后，对 3 种作物的产量利用以下公式进

行归一化处理，求平均值，获得相对产量。 

max

RY
Y

Y
=  (4) 

式中：RY 为相对产量；Y 为作物产量；Ymax 为作物

最大产量。本研究采用RY作为生产能力的综合指标，

并采用线性回归模型来验证 SQI。 

1.5.4  模型评估方法   本研究采用 10 折交叉验证

法来评估产量预测模型的性能。该算法重复 10 次，

确保每个子集轮流作为验证集一次。最后，这 10 次

的结果被平均化，以生成一个单一的准确度指标。通

过计算决定系数(R2)、平均绝对误差(MAE)、均方根

误差(RMSE)来评估所有模型的精度。其中，R2 表示

在因变量的总变异中，模型所能解释的比例；MAE

表示预测值与真实值之间绝对差异的平均值；RMSE

表示预测值与真实值之间平方差的平均值的平方根。

具体的计算公式如下： 
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式中： ˆiy 和 yi 分别表示单个预测值和相应的实际值；

n 表示数据点总数； y 表示所有实际值的平均值。其

中，MAE 和 RMSE 越低，同时 R2 越高，则模型性能

越好。为了确保模型评估的稳健性，本研究执行了
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100 次重复的 10 折交叉验证，然后计算上述 3 个精

度评价指标的平均值以全面衡量模型的性能。 

1.6  数据处理与统计分析 

所有数据通过 Excel 2016 整理、汇总，统计分

析使用 Python 和 Origin 2022 进行。 

2  结果与分析 

2.1  土壤属性描述性统计 

由表 1 可知，研究区土壤 pH 范围为 4.04~8.87，

均值为 6.13，表明土壤呈微酸性。土壤有机质的平

均含量为 37.03 g/kg，范围为 2.69~94.81g/kg。速效

氮、有效磷、速效钾的均值分别为 154.79、45.05、

184.17 mg/kg。全氮、全磷、全钾的均值分别为 1.90、 

0.73、26.13 g/kg。颗粒组成分析显示，粉粒占主导地

位，平均含量为 670.26 g/kg，砂粒和黏粒的平均含量

分别为 263.86 g/kg 和 68.62 g/kg。土壤容重的均值为

1.32 g/cm3，含水量的均值为 215.83 mL/kg。从各属

性的变异程度来看，变异性较高的属性包括速效养分

中的速效氮 (44.03%)、有效磷 (75.16%)和速效钾

(47.42%) ， 全 量 养 分 中 的 全 氮 (45.56%) 和 全 磷

(44.49%) ， 颗 粒 组 成 中 的 砂 粒 (64.03%) 和 黏 粒

(40.98%)以及土壤有机质(51.08%)。相比之下，容

重和全钾显示出较低的变异性，变异系数分别为

8.88% 和 11.96%。粉粒、含水量和 pH 的变异系数

分别为 21.12%、29.84% 和 19.46%，显示出中等

变异性。 

表 1  土壤属性描述性统计 
Table 1  Descriptive statistics of soil properties 

土壤指标 最小值 最大值 均值 标准差 变异系数(%) 

砂粒(g/kg) 20.30 746.40 263.86 168.95 64.03 

粉粒(g/kg) 256.80 881.90 670.26 141.53 21.12 

黏粒(g/kg) 5.60 145.70 68.62 28.12 40.98 

容重(g/cm3) 1.03 1.61 1.32 0.12 8.88 

含水量(mL/kg) 43.62 387.90 215.83 64.41 29.84 

pH 4.04 8.87 6.13 1.19 19.46 

有机质(g/kg) 2.69 94.81 37.03 18.92 51.08 

速效氮(mg/kg) 22.60 347.10 154.79 68.16 44.03 

有效磷(mg/kg) 0.50 144.20 45.05 33.86 75.16 

速效钾(mg/kg) 30.70 433.30 184.17 87.34 47.42 

全氮(g/kg) 0.17 4.52 1.90 0.87 45.56 

全磷(g/kg) 0.11 1.62 0.73 0.32 44.49 

全钾(g/kg) 18.90 35.00 26.13 3.12 11.96 

 
斯皮尔曼相关分析表明，速效氮、有效磷、速

效钾、有机质、全氮、全磷、含水量、粉粒和黏粒

之间均呈显著正相关，而与砂粒之间均呈显著负相

关(图 2)。pH、全钾、容重、砂粒之间呈显著正相

关，但与速效氮、有机质、全氮、全磷、含水量、

粉粒和黏粒呈显著负相关。这表明大多数指标之间

存在很强的共线性，因此需要对指标进行筛选，以

尽量减少冗余。 

2.2  基于 PCA 法的最小数据集筛选 

PCA 结果显示，有 3 个主成分(PC1、PC2、PC3)

的特征值≥1，且 PC4 的特征值较高(0.90)，这些主

成分共解释了原始数据集中约 79% 的方差(表 2)。其

中，PC1 解释了 49.426% 的方差，而 PC2、PC3 和

PC4 分别解释了 11.960%、10.327% 和 6.955% 的方

差。在 PC1 中，有机质和全氮的载荷值均位于最高

载荷值的前 10%。尽管全氮的载荷值相对较高，但考

虑到有机质对土壤质量的重要性，本研究仍然选择有

机质来代表 PC1 入选 MDS。在 PC2 中，砂粒、粉粒

和黏粒均在最高因子载荷 10% 以内，这些指标主要

与土壤颗粒组成有关。由于砂粒的载荷值最高，且与

粉粒(r=–0.99)和黏粒(r=–0.83)的相关性较高，本研究

只保留砂粒来代表 PC2 入选 MDS。在 PC3 中，pH

和有效磷均在最高因子载荷值 10% 以内。由于 pH

和有效磷的相关性较小 (r=0.54<0.7)，二者均入选

MDS。速效钾是 PC4 中权重最高的指标，因此入选

MDS。最终，基于 PCA 法的 MDS 包括有机质、pH、

砂粒、有效磷和速效钾 5 个指标。 

2.3  基于 SHAP 法的最小数据集筛选 

对产量预测模型进行 100 次重复的 10 折交叉验

证结果显示，玉米、水稻和大豆的产量预测模型 R2 
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(图中*、**、***分别表示相关性达 P<0.05、P<0.01、P<0.001 显著水平，方框的大小和颜色的深浅反映了指标之间相关性的强弱) 

图 2  11 种土壤指标间的斯皮尔曼相关性分析 
Fig. 2  Spearman correlation analysis of 11 soil indicators 

 
表 2  土壤质量指标的主成分分析结果 

Table 2  Results of principal component analysis of soil quality 
indicators 

土壤指标 PC1 PC2 PC3 PC4 

pH –0.178 –0.333 –0.790 0.215 

速效氮 0.748 0.365 0.255 0.207 

有效磷 –0.006 0.004 0.868 0.216 

速效钾 0.074 0.290 0.050 0.871 

有机质 0.865 0.280 0.193 0.185 

全氮 0.883 0.254 0.189 0.191 

全磷 0.632 0.218 0.404 0.340 

全钾 –0.627 –0.272 0.232 0.143 

含水量 0.463 0.595 0.011 0.292 

容重 –0.724 –0.122 0.061 0.133 

砂粒 –0.288 –0.912 –0.107 –0.173

粉粒 0.285 0.889 0.085 0.190 

黏粒 0.222 0.838 0.202 0.044 

特征值 6.425 1.555 1.342 0.904 

方差百分比 49.426 11.960 10.327 6.955 

累计方差百分比 49.426 61.385 71.712 78.667

注：表中字体加粗者代表该指标的载荷值在最高因子载荷值

10% 以内，具下划线者代表对应指标入选最小数据集。 

分别为 0.94、0.93 和 0.95(表 3)。为了实际验证产量

模型的预测结果，将预测产量分别与中国东北各市、

县级地区统计年鉴中的实际产量进行比较。这些年鉴

中的产量数据已标准化为 t/hm2，因此可与预测产量

进行直接比较。在模型中，每个地区的市级和县级预

测产量为这些地区的产量中值。精度验证结果表明，

分市和分县验证中，预测产量与实际产量之间的 R2

分别为 0.72 和 0.49，表明两者之间存在显著的正相

关关系。因此，本研究用于土壤质量指数(SQI)验证

的预测产量具有较高的可信度。 

表 3  基于 100 次重复 10 折交叉验证的不同预测模型性能

平均值 
Table 3  Average of performances of different predictive models 

based on 100 repetitions of 10-fold cross-validation 

模型 R2 RMSE MAE 

玉米 0.94 0.72 0.54 

水稻 0.93 1.05 0.78 

大豆 0.95 0.21 0.16 

相对产量 0.59 0.06 0.04 
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基于 11 项土壤属性与相对产量建立的随机森林

模型精度结果为 R2=0.59(表 2)，这表明该模型中 11

项土壤属性解释了 59% 的产量变化。SHAP 法分析

结果(图 3)表明，对模型输出结果影响最大的前 3 个

特征分别为有机质、pH 和全磷。其中，有机质、全

氮、速效氮和有效磷等营养指标的高值对产量具有显

著的促进作用，而高容重和高砂粒含量对产量表现出

负面影响。相对特征重要性结果表明，排名前 5 位的

特征变量累计贡献度超过 60%，排名前 8 位的特征变

量累计贡献度超过 80%，排名前 10 位的特征变量累

计贡献度超过 90%。因此，可以认定重要性排名前

10 位的特征变量已经在模型预测中发挥了主要作

用。在此基础上，结合相关性分析对重要性排名前

10 位的指标进行进一步筛选。相关性分析结果(图 2)

表明，有机质与全氮(r=0.96)、全磷(r=0.71)及速效氮

(r=0.85)之间存在显著的正相关关系，反映出养分指

标之间存在较强的冗余性。同时，考虑到磷在土壤中

易与钙结合形成难溶性磷酸盐，其有效性受限[19]。

因此，在这几个指标中选取解释能力更强且综合性更

高的有机质作为代表性指标。而在颗粒组成中，黏粒

与砂粒(r= –0.83)和粉粒(r=0.74)均具有较高相关性，

且黏粒在 SHAP 分析中的相对重要性最高，因此选取

黏粒作为土壤质地的代表变量。综合 SHAP 特征相对

重要性排序与相关性分析结果，在确保模型解释能力

的同时降低变量冗余，最终构建的 MDS 由有机质、

pH、黏粒、有效磷和容重 5 个关键指标组成。 

 
(图 A 为基于 SHAP 值的相对特征重要性排序。图 B 为 SHAP 摘要图，其中每个点对应一个样本，颜色(红色表示高值，蓝色表示低值)

则标识了特征值的大小；点相对于中心线(底部横轴零点对应的垂线)的位置反映了该特征对模型输出的影响程度：离中心线越远，表示

该特征变量对预测模型的影响越大。SHAP 值为正表示正面影响，反之表示负面影响) 

图 3  SHAP 法分析结果  
Fig. 3  Results of SHAP analysis 

 
2.4  土壤质量评价 

结合指标权重(表 4)和基于非线性评分函数公式

(1)计算的指标分数，采用公式(3)分别计算基于全量

数据集的 SQI(SQI-TDS)、基于 PCA 法获取的 MDS

的 SQI(SQI-PMDS)和基于 SHAP 法获取的 MDS 的

SQI (SQI-SMDS)。结果表明，中国东北地区耕地 SQI- 

TDS 介于 0.205~0.679，均值为 0.466；SQI-PMDS 介

于 0.179~0.723，均值为 0.452；SQI-SMDS 介于 0.194~ 

0.718，均值为 0.467。SQI-TDS 与 SQI-PMDS、SQI- 

SMDS 的回归分析结果显示，SQI-PMDS 和 SQI- 

SMDS 均与 SQI-TDS 呈显著正相关，R2 分别为 0.63

和 0.82 (图 4)，表明两种方法筛选的 MDS 均能够较

好实现评价指标的精简，但基于SHAP法筛选的MDS

评价的精度更高。此外，与相对产量进行回归验证，

结果显示，3 种 SQI 均与相对产量呈显著相关，R2

大小顺序为：SQI-SMDS(R2=0.40)>SQI-TDS(R2=0.37)> 

SQI-PMDS(R2=0.15)(图 5)。这表明基于 SHAP 法筛选

的 MDS 的评价结果相较 PCA 法筛选的 MDS 的评价

结果能更好地反映作物产量状况。 

3  讨论 

本研究以中国东北黑土区耕地为研究对象，从 



474 土      壤 第 58 卷 

http://soils.issas.ac.cn 

表 4  全量数据集和最小数据集的指标权重 
Table 4  Weight values of soil quality indicators of total and minimum data sets 

全量数据集 PCA 法最小数据集 SHAP 法最小数据集 土壤指标 

公因子方差 权重 公因子方差 权重 公因子方差 权重 

pH 0.813 0.08 0.775 0.227 0.763 0.216 

速效氮 0.801 0.078     

有效磷 0.800 0.078 0.749 0.220 0.753 0.213 

速效钾 0.851 0.083 0.512 0.150   

有机质 0.899 0.088 0.631 0.185 0.752 0.213 

全氮 0.917 0.09     

全磷 0.725 0.071     

全钾 0.542 0.053     

含水量 0.653 0.064     

容重 0.56 0.055   0.712 0.202 

砂粒 0.957 0.094 0.741 0.218   

粉粒 0.914 0.089     

黏粒 0.794 0.078   0.547 0.155 

 

图 4  基于最小数据集的土壤质量指数与基于全量数据集的土壤质量指数的相关性 
Fig. 4  Correlations of soil quality indexes based on minimum data set and total data set 

 

图 5  基于不同方法的土壤质量指数与相对产量的关系 
Fig. 5  Relationships between soil quality indexes based on different methods and relative yields  

 
11 项土壤属性中分别采用 PCA 法和 SHAP 法筛选包

含 5 个指标的 MDS，旨在优化区域耕地土壤质量评估

体系。两种方法均明确了有机质、pH、土壤养分以及

颗粒组成是影响黑土区耕地质量的关键指标[20]。其

中，有机质作为土壤的重要组成部分，不仅影响多种

土壤性质，还参与调控生物地球化学循环，是评价

土壤肥力和退化程度的核心指标[21]。pH 作为土壤

酸碱度的表征指标，其变化直接影响土壤生物地球

化学过程，对陆地生态系统的结构和功能具有重要

调控作用 [22]。土壤氮、磷、钾等养分元素是植物生

长发育的必需营养元素，对作物产量和品质具有决定

性影响[23]。土壤颗粒组成作为决定土壤过程和功能
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的关键基础性指标，影响着土壤电导率、有机碳、阳

离子交换容量等许多理化性质的动态[24]。两种方法构

建的 MDS 与耕地质量等级国家标准(GB/T 33469—

2016)[25]中的评价指标相比，均强调了有机质、土壤

养分状况、土壤酸碱度的重要性。因此，总体而言，

两种方法选取的关键指标体系均具有一定的合理性，

且具备一定的相似性。 

在 MDS 构建过程中，两种方法在指标选择上存

在的显著差异在于：SHAP 法筛选的 MDS 包含了容

重这一关键物理属性，而 PCA 法则未将其纳入。容

重作为评价土壤压实敏感性和强度的核心参数，与土

壤通气性、水分渗透性等关键功能密切相关[26]。相

比之下，通过 PCA 法构建的 MDS 未能涵盖这一重

要指标。这种差异可能源于两种方法的本质特性不

同。PCA 法的核心目标是最大限度保留数据的变异

性，因此倾向于选择变异性较高的指标，例如有效磷

和速效钾。速效养分指标虽然在统计学上具有较强的

解释力，但其对施肥等人为管理措施高度敏感，主要

反映短期土壤肥力动态和管理干预效果，难以表征土

壤固有的长期质量特征[27]。这种高变异性导致速效

养分含量在短期内波动显著，甚至可能因过量施肥而

丧失指示价值，从而降低了其作为土壤长期质量评价

指标的可靠性。相比之下，容重作为土壤物理属性的

关键指标，尽管空间变异性较低，但因其稳定性和与

土壤有机质、质地等内在属性的密切关联，成为土壤

质量评价中的重要参考[28]。SHAP 法通过量化土壤属

性对作物产量预测的贡献度来筛选关键指标，相较于

传统 PCA 法展现出显著优势。具体而言，SHAP 法

以管理目标和土壤功能为导向，筛选的指标体系更贴

近实际生产需求，更能准确地反映土壤的实际产能状

况。产量验证结果也强有力地支持了这一观点。此外，

虽然通过两种方法构建的 MDS 均能保留足够信息以

评估管理措施对土壤健康的影响，但在相同指标数量

下，基于 SHAP 法构建的 MDS 的 SQI 与 SQI-TDS

的相关性更强，这进一步证实了 SHAP 法在指标筛选

中的优越性。 

与传统 PCA 法相比，SHAP 法在 MDS 筛选中具

有以下优势：首先，克服了 PCA 法过度依赖统计显

著性的局限。PCA 法倾向于选择数据变异性高的指

标，但这些指标与实际生产功能的关联性可能较弱，

难以充分反映土壤生产功能的关键属性[9]。这可能是

导致基于 PCA 法构建的 MDS 的 SQI 与作物产量相

关性较低的原因。其次，SHAP 法采用以生态系统服

务为导向的筛选策略，在指标选择过程中更注重其与

土壤功能的相关性，而非单纯依赖统计贡献率[29]。

这种功能导向的筛选机制有效避免了关键信息的丢

失，确保了所选指标能够准确反映土壤功能的实际状

况及其对农业生产的影响[30]。因此，基于 SHAP 法

构建的 MDS 不仅保留了土壤信息的完整性，还显著

提升了评估结果的实践指导价值，为土壤管理和农业

决策提供了更科学可靠的依据。 

4  结论 

本研究创新性地引入 SHAP 法筛选关键土壤质

量指标并构建 MDS，再与传统的 PCA 法进行了系统

性的对比研究。结果表明，基于 SHAP 法构建的 MDS

获取的 SQI 在模型拟合效果和实际应用表现上均显

著优于传统 PCA 方法。SHAP 法优势主要表现在：

① 相较于 PCA 法，基于 SHAP 法构建的 MDS 的 SQI

与基于全量数据集的 SQI 线性回归 R2 提升了 30%；

② 相应地，其与作物产量的线性回归 R2 提高了近

1.7 倍。这证实了基于生产功能导向的 SHAP 法能够

显著提升土壤质量评估的精准性和实用性，为区域尺

度土壤质量评价提供了更为科学和可靠的技术支撑。

然而，由于测试指标的局限性，本研究主要聚焦于土

壤理化指标，未来需进一步整合生物指标以构建更全

面的评价体系，从而更综合地反映土壤质量状况及其

生态功能。 
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