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摘  要：通过挖掘历史土壤图中的土壤–景观关系提取虚点是当前历史土壤图更新的重要方法。然而，现有的虚点拾取方法在代表

性与空间覆盖性方面存在一定局限性。因此，本研究基于成土环境特征，构建了土壤典型景观部位识别算法，用于提取具有代表性

的土壤典型虚点。采用 860 个样本作为训练数据，设置 172 个独立验证样本(包括 60 个野外校核样本和 112 个随机典型虚点)，以图

斑中心点法和随机点法作为对照方法。选取高程、短波红外、母质类型、有机质含量、地形湿度指数、归一化植被指数作为关键环

境因子，构建典型虚点提取方法，并采用多层随机森林对不同虚点拾取方法进行预测制图。结果表明，相较于图斑中心点法和随机

点法，典型虚点法显著提升了历史土壤图更新的精度(准确率分别提升了 18% 和 8%，Kappa 系数分别提升了 0.20 和 0.10，CI 分别

降低了 0.12 和 0.04)。本研究通过优化虚点选取策略，提高虚点的代表性和质量，为历史土壤图更新制图研究提供了方法参考。 

关键词：土壤图更新；土壤–环境关系；数字土壤制图；典型景观部位；典型虚点 
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Abstract: Extracting pseudo points by mining soil–landscape relationships embedded in historical soil maps is an important 

method for updating these maps. However, existing pseudo-point selection strategies suffer from limited representativeness and 

spatial coverage. To address this, this study developed a soil-typical landscape-position identification algorithm, grounded in 

pedogenetic environmental characteristics, to extract representative typical pseudo-points. A total of 860 samples were used for 

training and 172 independent validation samples for validation (60 field-verification samples and 112 randomly selected typical 

pseudo-points), with the polygon-centroid and random-point methods serving as baselines. Elevation, short-wave infrared, parent 

material, soil organic matter content, topographic wetness index, and normalized difference vegetation index were selected as key 

environmental covariates to construct the typical pseudo-point extraction scheme; predictive mapping under different 

pseudo-point selection methods was performed using a multi-layer random forest. Results showed that, relative to the 

polygon-centroid and random-point methods, the typical pseudo-point approach markedly improved historical soil map updating 

accuracy (overall accuracy increased by 18% and 8%, respectively; Kappa by 0.20 and 0.10; and CI decreased by 0.12 and 0.04, 

respectively). By optimizing pseudo-point selection, this study enhanced the representativeness and quality of pseudo points, 

offering a methodological reference for updating historical soil maps.  

Key words: Soil map updating; Soil-environment relationships; Digital soil mapping; Typical landscape positions; Typical 

pseudo-points 
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20 世纪 80 年代，我国开展了第二次全国土壤普

查(以下简称“二普”)[1]，系统编制了覆盖全国的土

壤类型图，至今仍在国土规划、农业生产以及生态环

境保护等领域发挥着重要的作用。然而，受当时制图

技术、数据质量的限制，历史土壤图在空间精度与时

效性方面难以全面反映当前土壤资源的实际状况。随

着“3S”(遥感、地理信息系统和全球定位系统)技术

的快速发展，数字土壤制图技术通过构建土壤–景观

关系模型，结合多种数学方法和空间分析方法，实现

土壤属性的推理与预测。凭借其高效性、低成本、高

精度等优势逐渐得到广泛应用[2]。尽管从技术原理上

讲，利用数字土壤制图技术更新历史土壤图已具备成

熟条件，但在实际应用中仍面临一些挑战，其中样本

数据的获取与代表性是最突出的问题[3]。 

在土壤类型制图的研究领域内，当前普遍采用的

方法是结合样点与环境变量，构建土壤–景观关系[4]，

从而对未知区域的土壤类型进行空间推断和预测制

图。获取样点的方式主要有两种：一是通过人工野外

采样获取真实样点[5]。该方法具有时效性强、准确性

高的优点，能够确保样点的真实性和代表性，但其实

施过程需要投入大量的人力物力。二是基于历史土壤

图信息挖掘的虚拟样点提取法[6]，即“虚点法”。虚

点法是指在缺乏实地采样的区域，依据历史土壤图的

空间分布和属性特征，通过规则约束或模型模拟生成

虚拟样点的方法。该方法以历史土壤图为基础，结合

数据挖掘技术，在目标区域内按既定规则生成具有代

表性的样点，用于建模预测。该方法充分利用已有的

历史土壤图数据，减少对实地采样的依赖，具有成本

低、效率高等优势[7]。在开展大规模历史土壤图更新

工作时，数字土壤制图技术对样本数量的需求较大，

仅依靠野外采样难以满足这一需求。因此，从历史土

壤图中提取虚点成为一种有效的补充方法，既能保证

样本数量，又能维持样本的代表性[8]。 

样点数量和空间位置的确定对于选取代表性样点

至关重要。在样点数量的确定方面，研究者们提出了一

些方法。例如，刘雪琦等[9-10]确定了一种按土壤类型图

斑面积分级的训练点选择策略，而 Heung 等[11-12]使用

土壤图斑面积加权法来确定训练点的数量。针对样点

空间位置的确定，不同研究也提出了多种方法，如杨

雨菲等[13]、周紫燕等[14]、孟可等[15]使用随机点法，

这种方法简单易行，但可能受随机性影响较大，无法

充分考虑土壤类型的空间分布特征和环境变量的影

响。高鸿等[16-17]提出在每个土壤多边形内提取训练点

的方法，确保所有土壤类型区域均匀覆盖，但在一定

程度上忽略了环境变量对土壤类型的影响。刘京等[18]

基于“个体代表性”的样本选择方法，通过其所处环

境条件的相似程度来衡量代表程度，但缺乏良好的全

局代表性。王子龙等[19]使用优先级指数，通过分析

与目标要素相关的环境变量空间分布，赋予权重并计

算优先级指数，将区域划分为不同优先级等级，但依

赖权重设定的合理性。Qi 和 Zhu[7]通过环境变量的直

方图分析选择典型样本，但不考虑环境变量组合对成

土环境的影响，仅选择单一环境变量作为输入数据，

没有考虑环境变量组合共同表征的成土环境关系，可

能不适用于随机森林等数据挖掘模型[17]。综上所述，

现有的样点位置选择方法在代表性、空间覆盖性等方

面存在一定局限性。 

因此，本研究以江苏省仪征市为研究区，基于典

型环境特征的虚点优化提取方法，通过整合历史土壤

图和多源成土环境变量之间的关系，构建土壤类型与

环境因子的频率分布直方图，系统识别典型环境组合

特征，并筛选出具有代表性的样点。该方法旨在从样

点选择的角度提升样本代表性，从而提高历史土壤图

更新的精度。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

仪征市位于江苏省中西部，隶属于扬州市，南

临长江，北与安徽省天长市接壤(图 1)，属于中亚热 

 

图 1  研究区地理位置与地形示意图 
Fig. 1  Geographical location and topographic map of study area 
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带季风气候，年均温为 15.7 ℃，年均降水量为

1 058.9 mm。地形自西北向东南逐渐倾斜，地貌类型

主要包括丘陵、岗地和平原。成土母质有基岩风化残

积坡积物、下蜀黄土母质、黄土淤积物、长江冲积物。

根据图 2 可知，仪征市的土壤划分为 4 个土类、6 个

亚类、10 个土属、15 个土种，共有 890 个土种图斑。

本研究基于土种级别，在土壤图斑单元中拾取虚点进

行研究。 

1.2  数据来源 

1.2.1  历史土壤图     本研究采用的基础数据包

括：1 50 000∶ 比例尺的第二次全国土壤类型图，以

及 2022 年夏季高分一号卫星 2 m 分辨率遥感影像。

在高分遥感影像支撑下通过目视解译，勾绘并剔除

了非农用地地块，最终提取出土地利用类型未发生

变化的区域。 

1.2.2  环境变量    土壤的空间分布是五大自然成

土因素(气候、生物、母质、地形和时间)和人为活动

长期综合作用的结果[20]。基于 SCORPAN 土壤景观模

型[21]，本研究选取了 23 个环境变量(表 1)，以获取仪

征市土壤–景观知识。 

在地形方面，基于 SAGA GIS 软件，使用 12.5 m

分辨率的数字高程模型计算了与研究区土壤分布最

相关的地形变量。这些地形特征能够体现小气候对

土壤发育的影响，并且对整个景观中的水分运动过

程具有控制作用。此外，通过将经度与纬度整合为

一个单一的空间变量构建了斜坐标，更有效地表征

研究区地形由西北向东南倾斜的整体趋势。在成土母

质方面，采用了全国地质资料馆提供的 1 250∶  000

地质图表征母质类型。此外，为较好地表征受长江

冲积作用影响的母质类型，计算了研究区与长江的

欧氏距离。同时，计算了与周边山体的欧氏距离，

用以反映坡积物和淤积物等母质的空间分布特征。

在植被和地表状态等方面，利用 GEE 云平台，基于

近 5 年的 Landsat 8 时间序列影像，计算了地表温

度的标准差，以反映土壤中水分运动情况[22]。同时，

基于近 3 年的 Sentinel-2 时间序列影像，计算了 3

个植被指数变量，以反映土壤的生产力水平及差

异。通过双线性插值法对所有环境变量进行空间 

 

图 2  研究区历史土壤图 
Fig. 2  Historical soil map of the study area 
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表 1  环境变量 
Table 1  Environmental covariates 

变量类型 变量名称 环境因素类型 

地形 高程 r 

地形湿度指数 r 

坡度 r 

剖面曲率 r 

坡位 r 

母质 母质类型 p 

植被 归一化植被指数 o 

增强植被指数生长季峰值 o 

增强植被指数标准差 o 

增强植被指数增长速率 o 

地表水热状态 地表温度标准差 c, s 

短波红外 c, s 

地理位置 距内部河道距离 r, p 

距长江距离 r, p 

距山体距离 r, p 

斜坐标 r 

土壤属性 pH s 

砂粒含量 s 

粉粒含量 s 

黏粒含量 s 

粉黏比 s 

有机质含量 s 

人类活动 土地利用数据 a 

注：s 表示土壤；c 表示气候；o 表示生物；r 表示地形；p

表示母质；a 表示人类活动。 

标准化处理，统一重采样至 30 m 空间分辨率，以确

保数据在空间尺度上的一致性。 

1.3  典型虚点拾取方法 

基于土壤类型在自然状态下具有时空稳定性的

理论基础[23]，本研究首先剔除建设用地、水体以及

地类变更区等干扰区域，进而提取土壤类型保持相对

稳定的区域范围，最终构建具有时空一致性的土壤类

型图作为样点提取的基础数据。 

与熟悉当地土壤类型分布特征的专家深入讨论，

以明确较为关键的环境变量。通过分析讨论，在典型

虚点拾取阶段选取 6 个关键环境变量：高程、短波红

外、母质类型、有机质含量、地形湿度指数、归一化

植被指数。通过构建土壤类型与关键环境变量之间的

频数直方图，实现对各成土环境特征的定量表征。本

研究中，土壤图的图斑受比例尺限制，通常仅能表征

主要土壤类型，单个图斑中仍可能存在面积较小、非

优势的土壤类型[24]。为精准拾取到典型的优势土壤

单元，本研究采用等宽离散化方法，将关键环境变量

取值范围划分为 100 个均等区间(图 3)，有效降低了

因变量频数分布不均导致的代表性误判风险，进而提

高典型成土环境识别的准确性。 

在典型数值区间识别方面，以关键环境变量频数

直方图中峰值频数的 50% 作为判别阈值，将频率大

于 50% 的环境范围定义为典型区间。随后，通过地 

 

图 3  单个变量识别的典型景观区域 
Fig. 3  Typical landscape area based on single variable identification 
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理空间映射技术，实现典型区间的可视化表达(图 3)。

该方法不仅有效减少了数据噪声干扰，而且更强化了

土壤类型与环境变量之间的响应关系。 

基于上述方法体系，进一步开展典型成土环境

组合的精准识别。首先，针对每种土壤类型计算其

对应关键环境变量的频数分布特征；其次，通过空

间映射生成各关键变量的典型分布图层；最后，采

用空间叠置分析方法对各环境变量的典型分布图层

进行空间求交，最终获得各土壤类型的关键环境变

量典型分布区间。如图 4 所示，通过该方法成功识

别出某土种的典型景观部位，其中灰色区域表示该

土种的图斑分布范围，红色区域则表示基于环境变

量筛选得到的典型景观部位。图 5 展示了油泥土与

淤泥土的典型景观部位。 

 

图 4  典型景观部位示例 
Fig. 4  Example of typical landscape position 

 

图 5  具体土壤类型典型景观部位 
Fig. 5  Typical landscape positions of specific soil types 

 
除典型虚点法外，本研究还采用图斑中心点法[25]

和随机点法作为对照方法。这两种方法的特点在于它们

不依赖于土壤类型与环境变量之间的先验关系[26]。随

机点法通过完全随机的方式选取样点，确保其空间分

布的随机性；图斑中心点法则基于土壤图斑的几何中

心进行采样，体现图斑的空间代表性。使用 ArcGIS 

10.8 软件中的创建随机点和要素转点工具获取。 

1.4  训练样点设置  

在训练样点设置方面，本研究在刘雪琦等 [9-10]

提出的基于土壤类型图斑面积分级的训练点拾取方
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法基础上，进一步对土壤类型图内单个图斑的面积进

行分级，保证样点在县域空间的均匀分布。 
2(int( lg( / ))) L R Np N  (1) 

式中：L 表示各土壤图斑所在等级对应的训练样点比

值；Np 表示某图斑的面积；N 表示土壤类型图的总

面积；R 表示实数，其值的确定需保证最小等级Ⅰ所

对应的比值至少为 1。 

为优化样点空间布局并确保采样代表性，所有样

点均从已识别的典型景观部位中选取，保证其能够准

确反映目标土壤类型的成土环境特征。同时，设置同

一土种样点之间的最小距离为 500 m，以确保空间分

布的均匀性。表 2 展示了训练集和验证集的具体组成

情况。验证集包括 60 个野外实测样本和 112 个随机

选取的典型虚点。该混合验证方法在保证验证数据可

靠性的基础上，通过引入具有代表性的虚点，增强了

空间覆盖度和景观代表性，从而全面评估模型的泛化

能力。 

表 2  各土种训练集和验证集数量 
Table 2  Training and validation sample sizes of soil species  

土种 训练集 验证集 

白刚土 40 7 

板浆白土 90 39 

潮灰土 40 3 

冲淤土 40 3 

高砂土 10 2 

黄白土 160 18 

黄刚土 40 16 

黄石土 10 7 

黄杂土 160 24 

灰马肝土 10 3 

灰砂土 40 4 

马肝土 160 17 

青泥条 10 4 

油泥土 40 11 

淤泥土 10 14 

总计 860 172 

 

1.5  预测模型 

采用多类随机森林(MRF)方法[27]进行土壤类型

空间分类建模，MRF 基于随机森林(RF)的集成学习

思想，将多类型土壤分类任务转变为多个二元分类子

任务。分别构建随机森林模型预测各土壤类型的分布

概率图，并通过最大概率硬化确定每个像元的最终类

型。模型构建基于 R 语言中的 randomForest 包，ntree

设置为 500，mtry 设置为 7。 

1.6  建模精度评价 

基于验证集与不同虚点拾取方法预测的土壤类

型图之间的混淆矩阵，计算总体精度和 Kappa 系数 2

种评价指标，用于比较不同虚点拾取方法的代表性。

总体精度是指所有正确分类的验证点数占总验证点

数的比例，Kappa 系数用于评估预测分类结果与实际

分类之间的一致性[28-29]。 

采用混淆系数(CI)来量化预测结果的不确定性，

CI 反映的是预测中最可能的类型和次可能类型之间

的差异程度[30]，用于衡量分类结果的不确定性。该

系数计算公式如下： 

max 1 maxCI /u u
 

(2)
 

式中：umax 表示某像元预测得出的最可能类型的概率

值；umax–1 表示次可能类型的概率值。CI 越接近 0，

说明预测结果越明确，某一类型占据主导地位；CI

越接近 1，则表明各类型概率分布较为平均，预测结

果越不确定。因此，CI 值与预测结果的不确定性呈

正比。 

2  结果与分析 

2.1  不同虚点拾取方法的样本数量与分布 

如图 6 所示，不同土壤类型在高程、有机质含量、

地形湿度指数上表现出明显的分异特征。淤泥土与灰

马肝土虽在高程梯度上的分布较为接近，呈现出相似

的趋势，然而，二者在有机质含量与地形湿度指数上

却存在显著差异。这种差异为区分这两种土壤类型提

供了重要依据。灰砂土与油泥土在短波红外和地形湿

度指数上具有一定共性，但在有机质含量、归一化植

被指数与高程分布上表现出明显的不同。本研究表

明，虽然单一环境变量在区分具有相似发生特征的土

壤类型时存在局限性，难以完全准确地区分，但通过

多个环境变量的耦合分析，能够有效提高土壤类型识

别的准确性。  

图 7 以白刚土为例，在高程上比较了 3 种虚点拾

取方法的统计值，图中灰色区域为典型区间 (29.5~ 

50 m)。结果显示，典型虚点法所选取的样本全部落

入典型区间内；图斑中心点法有 26 个样本位于区间

内，8 个低于 29.5 m (最低为 13 m)，6 个高于 50 m (最

高为 70 m)；随机点法有 24 个样本落入典型区间内，

7 个低于 29.5 m (最低为 10 m)，9 个高于 50 m (最高

为 70 m)。典型虚点法与典型区间的一致性最高，图

斑中心点法次之，随机点法偏离较多，表明基于典型

虚点法筛选的样本有助于减少极值干扰且提升样本

代表性。 
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(A. 高程；B.短波红外；C. 有机质含量；D. 地形湿度指数；E. 归一化植被指数) 

图 6  不同土种在关键环境变量下的典型区间 
Fig. 6  Typical ranges of different soil species under key environmental variables  

 
图 8展示了基于历史土壤图采用不同虚点拾取

方法所获得的样点空间分布。为比较 3 种方法的效

果，本研究中 3 种虚点拾取方法的样点数量均为

860 个。结果表明，典型虚点法在研究区西部低丘 

陵区域的样点分布相对稀疏，主要原因在于该区

域土壤类型破碎化程度相对较高，环境因子梯度

变化较为剧烈，缺乏连续且具有代表性的成土环

境单元，难以满足典型虚点法对代表性样本的要

求。相比之下，图斑中心点法和随机点法由于不

依赖于环境变量的典型性判别，因此在这些区域

仍能保持较为均匀的空间分布，但其样点环境代

表性可能不足。 

2.2  不同虚点拾取方法制图结果比较 

本研究基于所有环境变量，采用 3 种虚点拾取

方法获取的训练样本，对研究区进行推测制图。如

表 3 所示，典型虚点法在各项指标中均表现出最佳

的预测效果，其总体精度最高，为 52%，显著高于

图斑中心点法(34%)和随机点法(44%)。在分类一致 
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图 7  不同虚点拾取方法样点统计分布 
Fig. 7  Statistical distribution of sample points under different 

pseudo-point selection methods 

 
性方面，典型虚点法的 Kappa 系数较图斑中点法和

随机点法分别提高了 0.2 和 0.1。从模型不确定性分

析，典型虚点法的 CI 均值最低，为 0.62；而图斑

中心点法的 CI 均值最高，达到 0.74；随机点法的

CI 均值居中，为 0.66。3 种方法的 CI 均值反映典

型虚点法能够降低模型预测的不确定性，增强预测

的可信度。进一步分析发现，尽管随机点法不如典

型虚点法表现优异，但其预测精度仍显著高于图斑

中心点法。主要原因在于县域尺度下土壤类型图斑

边界形态复杂，存在大量狭长、破碎等特殊几何

形态的图斑。图斑中心点法由于严格依赖图斑几

何中心进行采样，难以有效捕捉复杂图斑的空间

特征，从而导致样点的环境代表性降低，易产生

分类偏差。而随机点法通过空间均匀采样，能够

在一定程度上捕捉图斑内部的异质性，从而获得

更多具有代表性的训练样本。 

不同虚点拾取方法建模结果的 CI 分布特征

如图 9 所示。结果表明，基于典型虚点法推测制

图的结果表现出最低的预测不确定性。图斑中心

点法仅在研究区东南部呈较低不确定性，随机点

法则在研究区南部取得较好结果，而二者在其他

区域的 CI 值普遍高于 0.75。值得注意的是，在

CI 值为 0.75~1 的高不确定性等级中，典型虚点 

 

(A. 典型虚点法；B. 图斑中心点法；C. 随机点法；D. 典型虚点法局部细节；E. 图斑中心点法局部细节；F. 随机点法局部细节) 

图 8  不同虚点拾取方法的样点分布 
Fig. 8  Distribution of sample points under different pseudo-point selection methods  
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表 3  不同虚点拾取方法的制图精度 
Table 3  Mapping accuracies of different pseudo-point selection 

methods 

方法 总体精度(%) Kappa 系数 CI 均值 

典型虚点法 52 0.47 0.62 

图斑中心点法 34 0.27 0.74 

随机点法 44 0.37 0.66 

 
法面积占比为 34%，显著低于图斑中心点法(55%)

和随机点法(40%)，这一结果充分表明了典型虚点

法具有更优的空间预测稳定性。 

2.3  更新后土壤类型图分布格局对比 

图 10 为不同虚点拾取方法更新后的土壤类型

空间分布图。从宏观空间格局分析，3 种预测结果

均能反映区域土壤类型的基本空间分布规律：潮土

集中分布于长江冲积平原，黄褐土主要出现在低丘

陵和高岗地区，粗骨土多分布于西部丘陵高岗地和

中部突起的低山坡地，水稻土则广泛分布于整个县

域。在微观尺度的空间表达方面，不同方法存在显

著差异。图斑中心点法因严格遵循图斑几何中心采

样，预测结果与历史土壤图保持高度空间一致性， 

 

(A. 典型虚点法；B. 图斑中心点法；C. 随机点法) 

图 9  不同虚点拾取方法建模结果的不确定性分布 
Fig. 9  Uncertainty distribution of modeling results based on different pseudo-point selection methods 

 

(A. 典型虚点法；B. 图斑中心点法；C. 随机点法) 

图 10  不同虚点拾取方法数字制图结果 
Fig. 10  Digital mapping results based on different pseudo-point selection methods 
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但受限于固定采样点位，缺乏对环境异质性的响应。随

机点法虽然通过均匀采样提高了空间覆盖度，但由于采

样位置的随机性，导致预测结果的空间随机性较高。 

对研究区西北部低丘陵地带不同虚点拾取方法

制图结果的细节对比分析(图 11)表明，该区域土壤空

间分布格局受地形梯度影响显著。不同虚点拾取方法

的预测模型变量重要性排序进一步证明了这一点：高

程、地形湿度指数、坡度等地形变量对黄石土、黄刚

土等的影响较大。其中，典型虚点法的预测结果与土

壤–景观关系最为一致，能够清晰呈现出自坡顶至坡脚

的土壤类型地形顺序，即黄石土位于坡顶，黄刚土处

于上坡，经坡中的白刚土过渡到坡下的水稻土。这一

空间分布特征与区域成土环境的变化规律高度一致。

相比之下，图斑中心点法和随机点法的预测结果在该

区域出现了大量水稻土分布，而研究区内水稻土主要

分布于地势相对平坦的地区，这一预测结果明显偏离

了实际土壤分布规律。典型虚点法凭借其对环境变量

代表性的有效提取，提升了样点的质量与代表性，从

而增强了制图结果对土壤空间变异特征与成土过程的

表达能力。 

 

(A. 图斑中心点法；B. 典型虚点法；C. 随机点法) 

图 11  不同虚点拾取方法数字制图细节 
Fig. 11  Details of digital mapping based on different pseudo-point selection methods  

 

3  讨论 

样本的代表性在数字土壤制图中具有关键作

用 [31-32]，具有代表性的样本在模型应用、制图精度

等方面展现出显著优势[33]。本研究对比了典型虚点

法、图斑中心点法、随机点法 3 种虚点拾取方法，发

现 3 种方法的本质差别在于对土壤–景观关系的利用

程度。从样本的统计特征看，典型虚点法依据关键环

境变量的频数分布识别各个土壤类型的典型区间，并

据此在代表性位置选取样本，降低图斑内部非优势土

壤类型的干扰，使样本在典型区间内取得更高覆盖

率；相比之下，图斑中心点法和随机点法所选样本在 

环境因子的取值上较为分散，容易落入土壤类型过渡

地带或环境特征辨识度较弱的范围，难以精确刻画特

定土壤类型的环境特征[34]。典型虚点法通过减少非

典型区样本选取，增强同一土壤类型样本在环境变量

上的一致性，并降低不同土壤类型在环境因子上的取

值交叠，从而提高样本的代表性。在模型预测中，该

方法表现出更稳定的判别边界与更强的泛化能力。因

此，在土壤图精度验证中，典型虚点法获得更高的总

体精度、Kappa 系数，并表现出更低的 CI 值。在土

壤地带性分布规律上，典型虚点法在研究区西部区域

清晰地再现了坡顶黄石土、上坡黄刚土、坡中白刚土、

坡脚水稻土的土壤类型地形序列，而另外两种方法在
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该区域产生了对水稻土的误判。这表明样本代表性对

空间格局预测至关重要。综上，将关键环境因子的典

型区间作为样本选取的约束，能够有效提升样本代表

性，并将其转化为模型精度的实质改进与地带性格局

的正确预测，从而提升空间分布的一致性。 

本研究结果与张仁铎[35]认为的随机点法总体表

现较好的观点存在差异，但与初玉婷等 [36]、Cheng

等 [37]关于随机点法存在样本代表性不足的观点一

致。造成差异的关键在于先验知识的可获得性，当缺

乏先验知识或难以掌握预测对象的分布规律时，随机

点法通过大量样本数据训练模型，确实具有一定的可

行性和效果。然而，当可借助土壤–景观模型或依托

专家知识获得相应的先验知识时，随机点法的适用性

随之下降，其对模型精度和空间匹配性的贡献也随之

减弱[38-39]。因此，在具备必要的先验知识与环境变量

的支撑下，以典型性为核心的样本选择是提升数字土

壤制图精度与可靠性的关键方法。 

本研究仍存在一定的局限性。首先，尽管典型虚

点法在具体点位强调代表性，但是“点–点”之间环

境变量在特征空间中的梯度变化以及“点–线–面”构

成的采样网络所具有的全局空间覆盖能力，在本研究

中尚未被充分考虑。未来研究可通过引入空间梯度分

析与采样网络优化方法，提高样点空间代表性，从而

为高精度的土壤类型图提供更有利的支撑。其次，该

典型虚点法可能不适用于面积较大的人为改土区域。

该方法的前提是土壤类型图上表征的土壤类型稳定

无变化。因此，如果某些土壤图斑受到广泛的人为改

土影响，仅通过典型虚点法拾取虚点来更新土壤类型

图可能无法达到预期效果。最后，本研究的目标在于

通过优化虚点选取来提高其代表性，并未对多种预测

模型进行对比，也未系统分析样本数量对结果的影

响。为进一步验证结论的稳健性，后续将尝试采用不

同的预测模型，全面评估模型选择可能带来的影响；

同时，探讨样本数量对预测精度的作用，以优化样本

量并提升制图精度。 

4  结论 

1) 典型虚点法在样点选取、模型精度和预测稳

定性方面表现出显著优势，其总体精度和 Kappa 系

数均高于图斑中心点法和随机点法，CI 均值则低于

其他两种方法，表现出更好的预测稳定性。 

2) 在区域尺度上，西部丘陵岗地以地形因子为

主导环境变量。典型虚点法的预测结果与该区域土壤

–景观关系的契合度最高，而图斑中心点法和随机点

法对该关系的刻画相对不足。 

3) 虽然典型虚点法在土地利用类型发生大规模

变化的区域存在一定局限性，但其通过整合历史土壤

图与环境变量的关系，提高了样点的环境代表性，为

历史土壤图数字化更新提供了可靠的虚点拾取方法，

同时也为土壤资源信息化管理提供了理论参考和技

术支持。 
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