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摘 要:[目的]快速、准确地获取区域有效土壤厚度,分析其空间分布特征和影响因素,为植被生长、土壤

保持和粮食安全工作提供理论指导。[方法]以新安江流域为研究区,将野外调查数据、地形、岩性和气候

等成土因素结合起来,采用经验贝叶斯克里金回归预测(EBKRP)和随机森林(RF)算法,得到有效土壤厚

度反演结果,并分析其与环境变量之间的关系。[结果]①区域平均有效土壤厚度为0.2~0.3m,城镇建设

集中和人类活动密集的盆地和平原区土壤厚度较高,丘陵山地区则较低。②从 MAE(平均绝对误差)、R2

(判定系数)和RMSE(均方根误差)3项精度评价指标来看,RF算法的预测结果明显优于EBKRP算法,而
且更能显示出土壤厚度空间异质性分布特征,在一定程度上提高了土壤厚度数字制图的效果。③有效土壤

厚度的估算受地形和气候变量的影响较大,它们分别占变量重要性的46.77%和18.78%。[结论]RF算法

能够有效实现对区域有效土壤厚度的反演,克服了土壤厚度空间异质性的特点,相较于有限采样的模型更

精确,分辨率也更高。
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Abstract:[Objective]Theeffectivesoilthicknessofaregionwasrapidlyandaccuratelyobtained,andits
spatialdistributionandinfluencingfactorswasanalyzed,inordertoprovidetheoreticalguidancefor
vegetationgrowth,soilconservation,andfoodsecurity.[Methods]TakingtheXinanjiangRiverbasinasthe
researcharea,combiningfieldsurveydata,topography,lithology,climate,andothersoil-formingfactors,

theempiricalBayesianKrigingregressionprediction(EBKRP)andrandomforest(RF)algorithmswere
appliedtoobtaintheeffectivesoilthicknessinversionresults.Therelationshipbetweenthisdataand
environmentalvariableswasalsoanalyzed.[Results]① Theaverageeffectivesoilthicknessintheregion
rangedfrom0.2to0.3m.Soilthicknesswashigherinbasinandplainareaswithconcentratedurban



developmentandintensivehumanactivity.Meanwhile,itwaslowerinhillyand mountainousregions.
②Basedonthreeaccuracyevaluationindicatorsof MAE (meanabsoluteerror),R2 (coefficientof
determination),andRMSE (rootmeansquareerror),thepredictionresultsoftheRFalgorithm were
significantlybetterthanthoseoftheEBKRPalgorithm.Itcould moreeffectivelyshow thespatial
heterogeneitydistributionofsoilthickness,improvingtheeffectofsoilthicknessdigitalmapping.③ The
effectivesoilthicknessestimationwasstronglyinfluencedbytopographyandclimatevariables,which
accountedfor46.77%and18.78%ofthevariableimportance,respectively.[Conclusion]TheRFalgorithm
couldeffectivelyinvertregionaleffectivesoilthickness,overcomingthespatialheterogeneityofsoil
thickness,andismoreaccurateandhasahigherresolutioncomparedtomodelswithlimitedsampling.
Keywords:effectivesoilthickness;randomforest(RF);digitalsoilmapping;empiricalBayesianKriging

regressionprediction(EBKRP);XinanjiangRiverbasin

  有效土壤厚度是影响植被生长、土壤养分存储和

地表水文的重要属性[1-2]。在实际应用中,由于土壤

厚度的分布具有强烈的空间异质性,获取区域土壤厚

度通常需要大量人力物力资源,且耗费时间长[3]。因

此,基于一定的调查数据,使用算法反演区域土壤厚

度具有重要意义[4]。
绘制区域内的土壤厚度分布图有多种方法,包括

基于物理模型、环境变量法以及点样本的空间插值

法[2]。物理方法根据风化、剥蚀和增加的物理速率预

测土壤厚度[5],需要较多的模型参数,难以在大面积

上应用[6]。空间插值法通过有限数量采样点来估算

特定区域的土壤厚度。Laslett等[7]对几种土壤pH
值的空间插值方法进行了比较,发现普通克里金法、
拉普拉斯平滑样条法及反距离加权法在插值结果上

表现出较高的稳定性。Kravchenko和Bullock[8]通
过分析土壤磷(P)和钾(K)试验数据,认为在大多数

数据集中,通过仔细选择变函数模型和数据变换,克
里金法优于反距离加权法。但是,点样本的空间插值

得到的结果严重依靠采样调查点的分布和数量,忽略

了土壤形成的过程,无法充分反映土壤厚度空间特异

性的变化[9]。随着技术发展,利用环境变量并采用机

器学习算法在数字土壤制图中的应用日益普及[10]。

Kuriakose等[2]利用回归克里金法预测土壤厚度,并
发现该方法在结合海拔高度、坡度和土地利用等环境

变量后效果更好。EBKRP(经验贝叶斯克里金法)回
归预测是一种结合了克里金法和回归法的地统计技

术,比单独应用回归法或克里金法预测更准确[11-12]。

Sarkar等[6]利用回归克里金(RK)模型估算了大吉岭

喜马拉雅山脉的土壤容积深度,其中RK模型包含了

7个预测因子,解释了土层深度空间变异的67%。

Han等[13]比较了线性(多元线性回归,MLR)和非线

性(人工神经网络,ANN)模型在土层深度预测中的

表现,发现 MLR模型优于ANN的非线性模型。
尽管有大量研究对各种插值方法和机器学习算

法进行了比较,但在选择合适的方法上仍存在争议,
特别是关于地统计插值分析方法与机器学习方法性

能的比较研究还相对较少[14]。基于此,本文旨在研

究如何快速准确的获取区域土壤厚度,并对比评估

EBKRP和随机森林(RF)算法在土壤厚度反演上的

表现。

1 研究区概况和数据源

1.1 研究区概况

新安江发源于安徽省休宁县与江西省婺源县交

界处的五股尖山,位于钱塘江流域上游,流域面积约

1.20×104km2[15]。新安江流域属亚热带季风气候,
季节分明,年降水量通常介于900~1700mm,区域

内河流密布,水系发达。季风强度每年变化很大,这
增加了干旱、洪水、持续高温或低温等自然灾害的易

发性。位于新安江流域上游的黄山市,既是传统的农

业区,也是新兴的旅游胜地,大部分地形为丘陵和山

地,该地区森林覆盖率高,水源涵养能力强。杭州市

位于新安江流域下游,是传统的经济强市,过去10a,
杭州市GDP累计增长114.0%,年均增长7.9%,比全

国平均水平高出1.2%[16]。
1.2 土壤数据集

土壤发生过程中随着物质的迁移和转化,会形成

不同的土层,被称为“土壤发生层”[17]。本研究的有

效土壤厚度是指土壤发生层中土壤母质层(C)以上

的厚度〔主要包括有机质层(O)、腐殖质层(A)、淋溶

层(E)、淀积层(B)〕,也称为“有效土体厚度”,即植物

根系可以生长,土壤养分和水分可以运移的土壤层厚

度[17]。土壤厚度数据来自于2021和2022年在野外

调查的土壤剖面,共621个调查点,其空间分布如图

1所示。在布设样点时,已经兼顾不同土壤类型、岩
性和地形组合,使其在研究区相对均匀分布。野外调

查时,在坡度较小的地区或者平原区,使用冲击钻和

背负式钻等工具采集土壤剖面,在坡度较大的山区选
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择较新鲜的非自然剖面进行调查。取样时记录每个调

查点的地形地貌特征、植被和地层岩性,并根据土壤成

因特征将土壤剖面划分为不同发生层,详细记录土壤

发生层厚度、边界过渡特征、颜色差异和紧实状况等特

征。调查点土壤厚度范围为0.03~2.0m,平均值为

0.449m,标准差和变异系数分别为0.358m和79.9%,
夏皮罗—威尔克法检验(p>0.05)表明土壤厚度样本

服从正态分布。

图1 新安江流域土壤剖面野外调查点空间分布

Fig.1 Spatialdistributionofsoilprofilesurveypointsin
fieldinvestigationinXinanjiangRiverbasin

1.3 环境因子

土壤的形成涉及一系列过程,包括母质、气候、生
物、地形和时间这5个关键的成土因素[10,18]。结合

前人相关研究,选择影响土壤形成的定量和定性环境

协变量(表1,图2)用于反演区域土壤厚度,包括地

形、气候、生物、母质和地表覆被共9个环境因子。所

有数据按研究区范围进行裁剪,采样为统一的空间分

辨率。

表1 环境因子及数据源

Table1 Environmentalfactorsanddatasources

变 量 类 别 数据源

海拔高度 地 形 http:∥www.gscloud.cn/
坡 度 地 形 http:∥www.gscloud.cn/
坡 位 地 形 http:∥www.gscloud.cn/
地形湿度指数 地 形 http:∥www.gscloud.cn/
土地利用 地表覆被 https:∥data.casearth.cn/
岩 性 母 质 https:∥geocloud.cgs.gov.cn/
植被覆盖 生 物 http:∥www.gscloud.cn/
平均降雨 气 候 https:∥data.cma.cn/
平均温度 气 候 https:∥data.cma.cn/

1.3.1 地形因子 海拔高度的变化会导致地貌、植
被、土壤和水文等自然要素的空间变化,这种变化会

影响土壤厚度的累积[19]。本研究使用的海拔数据来

源于GDEM(基于 ASTER卫星数据生成的数字高

程模型),研究区的海拔范围为0~1777m,平均值

为375.47m,标准差和变异系数分别为241.13m和

64.22%。坡度对应力分布、地表水径流和冲刷、地下

水、松散物质堆积以及人类工程活动有不同程度的影

响和控制,从而影响土壤厚度的分布[20]。坡度数据

主要通过GDEM 计算得出,研究区坡度取值范围为

0°~71.36°,平均值为19.03°,标准差和变异系数分别

为12.65°和66.47%。坡位为地形坡面纵剖面的上下

位置,是影响太阳辐射、降水以及光、热、养分、水和其

他资源空间再分配的重要地形因素,影响土壤特性的

空间模式[21]。基于GDEM数据,使用相对位置指数

(RP)进行坡位类型的划分[21]。研究区坡位类型最

终划分为山脊、上坡、中坡、平坡、下坡和山谷6种类

型,各 类 型 面 积 占 研 究 区 总 面 积 的 比 例 分 别 为

12.10%,12.94%,40.96%,1.80%,22.35%和9.84%。
地形湿度指数(TWI)用于量化土壤湿度的空间分

布。一般来说,TWI值越高,说明土壤含水量越大,
更容易饱和并产生径流,TWI值越低,表示土壤越

干燥[22]。从GDEM 中提取坡度和汇流量后,就可以

计算出该地区的 TWI值。研究区的 TWI范围为

2.27~31.34,平均值为6.99,标准差和变异系数分别

为4.57,65.38%。

1.3.2 地表覆被因子 土壤厚度在一定程度上决定

了土地利用类型,而不同的土地利用类型又会反过来

影响土壤的发育和厚度。土地利用数据来自于GLC
_FCS30,该产品利用 Landsat卫星数据生成全球

30m精细地表覆盖动态监测产品[23]。研究区几种

主要的土地利用类型和面积所占比例分别为林地

(82.37%)、耕 地 (10.87%)、湿 地 (4.18%)、草 地

(0.09%)、建设用地(2.48%)和裸地(0.0001%)。

1.3.3 母质因子 由于成土母岩的岩性、矿物成分、
地球化学特征和构造环境的差异,不同构造地层的成

土速率、土壤结构、质地和厚度发育都会受到很大影

响[20]。岩性数据基于研究区1∶20万地质图,以其

生态属性和资源属性对岩石分类,重新划分为7类岩

性,包括碎屑岩、第四纪松散沉积物、火山岩、变质岩、
碳酸盐岩、侵入岩和红层。研究区主要的成土母岩类

型和面积所占比例分别为碎屑岩(40.5%)、变质岩

(16.2%)、红层(10.83%)、碳酸盐岩(9.5%)。

1.3.4 生物因子 植被对土壤侵蚀有双重作用,首
先,它能减少降雨对土壤的影响,削弱地表径流的冲

刷作用,从而减少水土流失。其次,它能增强土壤的

蓄水能力,巩固土壤结构,促进土壤厚度的积累,反过

来增加植被覆盖度[24]。植被覆盖度数据主要依赖于

Landsat卫星数据基于像元二分法进行反演。研究

071                   水土保持通报                     第45卷



区的植被覆盖度的范围为0~0.98,平均值为0.69,标
准差和变异系数分别为0.22,31.59%。

1.3.5 气候因子 不同地区的降水和温度等气候条

件导致不同的风化和矿物合成速度,以及有机物的形

成和积累,影响土壤中物质的迁移、分解、合成和转

化,最终影响土壤的厚度[25]。研究区1985—2020年

的平均降水量和气温数据由中国气象数据网的站点

数据监测数据空间插值得到。研究区的平均降雨量

范围为0~2182.9mm,平均值为848.2mm,标准差

和变异系数分别为823.8mm和97.1%,平均气温的

范围为0~17.8℃,平均值为8.18℃,标准差和变异

系数分别为7.96℃和97.3%。

图2 新安江流域环境变量图

Fig.2 MapofenvironmentalvariablesinXinanjiangRiverbasin

2 研究方法

2.1 回归克里金算法

EBKRP回归预测是一种地统计插值技术,将克

里金法和回归分析相结合,利用经验贝叶斯克里金法

和解释变量栅格,比单独使用其中一种方法得出的预

测结果更精确[11]。EBKRP通过解释半变异函数中

引入的误差来进行区域估计,同时考虑到了区域效

应。然而,EBKRP并未能识别出与响应变量高度相

关的自变量,也未能明确指出哪些解释变量对预测结

果具有显著影响。EBKRP模型能够通过构造子集和

仿真过程自动调整所需参数,自动求解克里金模型最

具挑战性的特征,不需要人工调整参数。本研究中使

用的EBKRP遵循以下流程,将环境栅格因子形式改

为其主成分,以减少(解释变量相互关联)多重共线性

问题,将转换成主成分形式的协变量用于回归模

型[12]。选择K-Bessel变异函数模型,并对预测变量

进行数据转换。

2.2 随机森林算法

随机森林(RF)是一种使用多棵树进行训练和预

测的统计学习方法[26]。该方法能够处理高维数据

集,具有高度可靠性和低时间复杂性。随机森林模型

的基本原理是将 CART决策树纳入Bagging算法

中,进行各种随机抽样,并进行替换,然后对其进行训

练,以建立一个单一的决策树分类器。它在实现精确

预测的同时避免了过度拟合,并对异常值和噪声表现
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出高度的适应性和容忍度,使其优于其他传统回归模

型[26]。本研究使用R语言的RF软件包来进行相关

分析。将随机森林中树的数量设置为1000,更多的

数量会产生趋于稳定的结果。每个节点上随机选择

的变量个数设置为默认值,因为默认值往往能使随机

森林表现更好。最小叶子节点数则采用默认值5。
每个随机变异变量引起的随机森林误差变化表明相

应变量的重要性。通过100次随机森林试验确定变

量重要性,并将变量重要性之和标准化为100%。

2.3 模型确认

对于每个预测模型,随机分为75%的训练数据

和25%的测试数据,利用训练数据集训练空间预测

模型并预测土壤厚度,使用测试数据集来验证预测模

型的能力。然后使用不同的性能指标,将测试数据集

的预测结果与验证数据进行比较,对模型性能进行

评估。
为了评估土壤厚度反演结果的准确性,使用测试

数据验证,并计算反演结果的3个准确性评估指标:
均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和判定

系数(R2)。MAE表示预测值与真实值之间的平均

相对误差。RMSE表示预测值与真实值之间的偏差

程度。R2表示拟合曲线对总变化的解释程度,并表

明拟合曲线与实际数据的拟合程度。这些指数的计

算方法如下:

  RMSE=
1
n∑

n

i=1
(Yi-Xi)2 (1)

  MAE=
1
n∑

n

i=1
Yi-Xi (2)

  R2=
∑
n

i=0
(Yi-􀭺Y)(Xi-􀭿X)2

∑
n

i=1
(Yi-􀭺Y)∑

n

i=1
(Xi-􀭿X)2

(3)

式中:在第i个观测时间,Yi,Xi 分别代表反演土壤

厚度和观测土壤厚度;n 代表样本量;􀭺Y,􀭿X 代表反

演土壤厚度和观测土壤厚度的平均值。

3 结果与分析

3.1 土壤厚度空间分布特征

从土壤厚度反演结果的空间分布来看,EBKRP算

法和RF算法得到的反演结果相似,新安江流域内土壤

厚度从安徽省宣城市绩溪县—黄山市休宁县、歙县和

建德市等城镇建设集中的盆地和平原地区向周边丘陵

山区递减(图3)。土壤厚度最高的地区位于休宁县城

的南侧和屯溪区西侧,最低的地区则主要分布在安徽

省和浙江省交界的山区。从两种反演结果的空间聚集

分布规律来看,EBKRP方法产生的插值结果较为平

缓,多呈块状集中分布,并形成了局部极大或极小中心

的分布趋势。RF方法产生的插值结果更加分散,空
间变化更加复杂,显示出一定聚集分布和变化趋势的

结果。由RF方法在丘陵地区的反演结果显示出土

壤厚度从山顶到山脚逐渐增加,而这在EBKRP方法

的反演结果中并不明显,可知其更能描述地形的细

节,更好地表达了研究区域的实际特征。EBKRP算

法在计算时,会通过变异函数插入EBKRP,每个点都

会受到相邻采样点的影响,这导致了点插值的结果趋

于平缓,最大值被低估,最小值被高估[27]。

图3 新安江流域不同模型土壤厚度反演结果

Fig.3 SoilthicknessobtainedfromdifferentmodelsinXinanjiangRiverbasin

3.2 EBKRP和RF反演结果比较

图3—4和表2分别显示了利用不同模型(RF和

EBKRP)得到的土壤厚度值的空间分布和相应的统

计信息。从反演结果来看,利用EBKRP得出的土壤厚

度范围为0.02m至1.4m,平均值为0.23m,标准偏差

为0.15;利用 RF得出的土壤厚度范围为0.12m至

1.34m,平均值为0.3m,标准偏差为0.15。EBKRP结

果的最小值和最大值的集中区域都小于RF。EBKRP
模型土壤厚度反演结果主要集中在0.05~0.2m范围内,
而RF模型的预测值略高,主要分布范围为0.2~0.3m。

271                   水土保持通报                     第45卷



图4 RF和EBKRP不同区间的土壤厚度分布面积

Fig.4 Areaofsoilthicknessdistributionin
differentintervalsRFofandEBKRP

表2 不同模型反演土壤厚度的描述性统计

Table2 Descriptivestatisticsofsoilthicknessfordifferentmodel

模型 最小值/m 最大值/m 平均值/m 标准差

EBKRP 0.02 1.4 0.23 0.15
RF 0.12 1.34 0.30 0.15

图5显示了EBKRP和RF模型反演结果差值的

空间分布。两种模型的差值范围为-0.811至0.817m,
平均值为-0.074m,标准偏差为0.123。总体而言,

土壤厚度反演结果中差异较大的地区主要分布在地

形变化相对较大的地区,而在坡度较缓或海拔较低的

地区差异较小。

图5 新安江流域不同模型土壤厚度反演结果空间差异分布

Fig.5 Spatialdifferenceofsoilthicknessobtainedfrom
differentmodelsinXinanjiangRiverbasin

利用从调查点获得的土壤厚度真实记录值,比较

两种 算 法 的 反 演 结 果 (图 6)。从 MAE,R2 和

RMSE3个 指 标 看,RF 算 法 的 反 演 结 果(MAE=
0.178,RMSE=0.241,R2=0.74)明显优于EBKRP
算法(MAE=0.193,RMSE=0.267,R2=0.69)。

图6 两种反演模型精度评价

Fig.6 Accuracyevaluationofdifferenttwomodels

3.3 垂向土层厚度反演精度

为了进一步验证两种方法反演土壤厚度的准确

性,根据不同部位的土壤厚度实地调查点绘制典型的

土壤剖面图(图7—8)。现场调查发现,从山顶到山

脚,土壤厚度分布不均,整体呈现出山顶薄,山脚厚,
并伴有局部波动的特征。在距山顶0~800m的水平

范围内,由于中上部山坡和山脊的地形坡度普遍较

陡,导致严重的水土流失,土层相对较薄,平均厚度约

为0.2m。在此区间内,RF算法在这一区间的表现更

好,反演结果更准确。相比之下,EBKRP算法的预测

值较高,部分地区的预测厚度超过0.4m,与实际情况

存在较大偏差。距山顶800~1000m范围内,受到山

脊两侧风化和坡积作用的影响,土壤厚度从0.2m逐

渐增加到0.4m。EBKRP算法和RF算法的表现类

似,前者预测的数值略高。距山顶1000~1600m之

间,中下坡和盆地区域的土壤厚度增加,更易于开发

和利用。这些地区目前的土地利用类型主要是连片

的农田。两种算法表现类似,土壤厚度逐渐增加,并
受局部区域的微地貌影响而产生一定的波动。综上

所述,RF比EBKRP算法得到的结果更加精确,能够

较准确地反映出土壤厚度不均匀分布的特征,从而在

一定程度上提高了土壤厚度空间制图的效果。
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图7 新安江流域典型土壤纵剖面

Fig.7 TypicalverticalsoilprofilesinXinanjiangRiverbasin

图8 EBKRP和RF的新安江流域典型土壤剖面反演结果

Fig.8 TypicalsoilprofilepredictionswithEBKRPandRFinXinanjiangRiverbasin

3.4 变量重要性

RF模型的变量重要性分析确定了造成新安江流

域土壤厚度空间差异的主要环境因素(表3)。地形

属性和气候变量分别占总变量重要性的46.77%和

18.78%。坡度和植被覆盖度的重要性分别为18.8%
和18.06%,这与之前的研究一致,表明这些变量对估

计土壤厚度至关重要[6,28]。海拔高度、平均降雨量和

TWI的重要性约为10%,影响程度相似。海拔高度

与降雨和温度密切相关,而降雨和温度会影响风化过

程[6]。地形湿润指数(TWI)和海拔与水流和沉积物

流的运动以及侵蚀和沉积之间的平衡有关[29]。其余

因素的重要性从大到小依次为土地利用(9.91%)、平
均温度(8.71%)、岩性(6.48%)和坡位(6.19%)。

4 讨 论

不同模型预测的土壤厚度预测结果表现出相似

的分布规律,厚土多集中在河谷、宽广的平原和坡度

较缓的地区,而薄土主要分布在坡度较陡、海拔较高

的地区。土壤厚度的空间变化与流域地形具有较好

的对应关系,这清楚地凸显了地形在土壤厚度空间变

异中的重要性。这一结果也与其他研究一致,最厚的

土壤位于在低、较平坦的沉积区,最薄的土壤在较高

海拔的山区分布[2,29]。上坡的坡度越陡,土壤侵蚀越

严重,因为土壤侵蚀与坡度呈正相关,从而导致土壤

变薄,坡面侵蚀的土壤堆积在洼地排水区,导致坡脚

土壤厚度增加[30]。农田区分布有一些孤立的较厚土

壤点,这些孤立的点可能是由于微地貌和人类活动共

同作用的结果(图8),农田土壤厚度不仅具有显著的

空间变异,而且由于人为的起垄、开沟等人为干扰,具
有随机性的成分。为了进一步分析样本点对预测结

果的影响,统计621个调查点上的各个因子值(图9),
对于连续型因子,统计样本点上各因子值的最大值、
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最小值、均值和20%~75%分布区间,反之,统计离

散型因子各类别中调查点的个数。

表3 新安江流域变量重要性统计

Table3 Statisticsonimportanceofenvironmental
variablesinXinanjiangRiverbasin

变 量  类 别 变量重要性

海拔高度 10.9%
坡 度

地 形
18.8%

坡 位 6.19%
地形湿度指数 10.87%
土地利用 地表覆被 9.91%
岩 性 母 质 6.48%
植被覆盖 生 物 18.06%

平均降雨
气 候

10.06%
平均温度 8.71%

从统计结果来看,样本点的分布主要有以下几点

特征:相对集中分布在坡度较小的低海拔区;植被覆

盖和地形湿度指数呈双峰分布;在平均降雨和平均气

温因子分布相对均匀;主要集中分布于林地、耕地等

土地利用类型内,坡位类型主要为中下坡。受制于土

壤剖面的现场调查和测量的工作量,一些土壤层厚的

地区,如城镇集中区和水库周期性淹没区,数据获取

受到一定限制,在这些地区获取到的数据量相对较

少,一定程度上影响了模型的预测精度,导致预测的

土壤厚度比测量的土壤厚度变化小。类似的发现也

在Yang等[28]的土壤厚度制图研究中被提及。

RF算法为每个因子提供了变量重要性度量,但
简化了模型解释,没有显示目标和预测变量之间的函

数关系,也没有解释预测是如何产生的。未来,将地

统计学方法与机器学习方法相结合,可能会比单独的

模型具有更好的预测性能。此外,本文涉及的大多环

境变量都是连续的,相关操作主要是处理特定的连续

数值信息。这种方法被称为“硬插值法”,在一定程度

上忽略了非数值变量对土壤相关属性(如土壤类型和

质地)的影响,如坡位、土地利用和岩性。后续研究中,
结合考虑数据不确定性的“软数据”,并将非数值变量

纳入计算范围,可以更有效地提高反演结果的精度。

图9 新安江流域样本点因子值统计结果

Fig.9 StatisticalvaluesofsamplepointfactorsinXinanjiangRiverbasin
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5 结 论

(1)新安江流域内有效土壤厚度为0.02m 至

1.4m,平均厚度约为0.23~0.3m。流域土壤厚度具

有以下明显的空间分布模式:土壤较厚的区域主要集

中在山谷和低海拔地带,而土壤较薄的区域则多见于

陡峭的山坡和高海拔地区。
(2)两种算法对比,RF在反演土壤厚度方面优

于EBKRP,具体表现为RF算法的RMSE(0.241m)和

MAE(0.178m)值更低,R2(0.74)更高,且能更好地保

留细节,能够反映出土壤异质性的空间分布特征。
(3)地形属性对土壤厚度的贡献最大,其中坡

度、海拔和地形湿度指数等因子是决定新安江流域土

壤厚度的关键因素。
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