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基于结合型制图方法的土壤类型推理研究* 

李  坤，黄  魏†，傅佩红，陈宇昊，王子影 
（华中农业大学资源与环境学院，武汉 430070） 

摘  要：通过数字土壤制图获取更高精度的土壤类型空间分布，对于人们合理利用土地资源具有重要意义。本研究基于实地

采样点根据母质类型筛选环境因子，并使用随机森林，土壤景观推理模型方法（Soil-land Inference Model，SoLIM）、K 邻近

算法（K-Nearest Neighbor，KNN）等三种不同制图方法分别分区建模，得到制图结果后合并形成全域土壤类型空间分布图，

继而，使用 FP-Growth 算法挖掘环境因子内部关联关系（频繁项集），分别将其与上述三种制图结果结合，再次推理土壤类

型空间分布。制图结果显示：（1）按母质类型分开制图的效果和精度均较母质一起制图时好，且土壤类型空间分布的推理也

更加合理。（2）随机森林与频繁项集结合制图在本研究中精度最高，为 70.73%，且与另外两种结合方法推理的土壤类型空

间分布也有一定的相似性，通过对比分析能够确定研究区土种类型的空间分布。（3）与频繁项集结合后，三种方法的制图精

度和 Kappa 系数均有提升，提升最多的为 KNN 方法（分别提升 9.76%，11.70%），最少的为随机森林方法（分别提升 4.88%，

5.85%），验证了本文设计结合方法的有效性。本研究主要进行了两方面探究，一方面探究了母质对环境因子筛选的影响，

为数字土壤制图的因子筛选提供参考；另一方面通过将频繁项集与不同制图方法相结合为数字土壤制图提供了新的方法和思

路，同时也为关联关系的信息化应用提供了参考。 

关键词：环境因子；母质；机器学习；频繁项集；数字土壤制图 
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Research on Soil Type Inference Based on Combinatorial Cartography Method 

LI Kun, HUANG Wei†, FU Peihong, CHEN Yuhao, WANG Ziying 

(College of Resources and Environment, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China) 

 

Abstract: 【Objective】For the rational use of land resources, it is important to obtain accurate spatial distribution of soil types 

using digital soil mapping technologies.【Method】In this study, environmental factors were screened according to the soil parent 

material type based on field sampling points, and then three different mapping methods, random forest, SoLIM, and KNN, were 

used to map the zones according to the selected environmental factors, respectively. Each method was used individually to 

generate zoning maps, providing different reasoning for the spatial distribution of soil types. The zoning mapping results were 

obtained and combined to form a universal spatial distribution map of soil types, and then, we used the FP-Growth algorithm to 
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effectively mine the internal correlation between environmental factors. By combining these associations with different mapping 

results obtained previously, the spatial distribution of soil types in the study area was deduced and used to obtain higher quality 

and precision inference results. 【Result】The mapping results revealed several key findings: (1) The independent mapping of soil 

type based on the parent material type of soil by three different mapping methods is more effective and accurate than the joint 

mapping of all parent materials, and the inference of spatial distribution of soil types is also more reasonable. (2) Among the three 

mapping methods adopted in this study, the method combining random forest and frequent itemset mapping had the highest 

accuracy of 70.73%. Moreover, the results obtained by this combined method are similar to the spatial distribution of soil types 

inferred by the other two combined methods. Through comparative analysis, we were able to determine the approximate spatial 

distribution of soil species in the study area. (3) After the three mapping methods were combined with frequent itemsets, we 

observed that all methods had different degrees of improvement in accuracy verification and Kappa coefficient. Among them, the 

KNN method had the most significant improvement effect, the total mapping accuracy increased by 9.76%, and the Kappa 

coefficient increased by 11.70%. On the contrary, the random forest method had the smallest improvement, wherein, the total 

mapping accuracy and the Kappa coefficient increased by 4.88%, and 5.85%, respectively. These results validate the effectiveness 

of the combination method designed in this study. 【Conclusion】The first, aspect of this study aimed to investigate the influence 

of soil parent material type on environmental factor screening. This aspect had relatively important reference significance for 

selecting appropriate environmental factors in the process of digital soil mapping. On the other hand, by combining frequent 

itemsets with the three different mapping methods used, this study not only provides a new method and idea for the exploration 

and application of digital soil mapping, but also provides a useful reference for the information application of frequent itemsets 

association. 

Key words: Environmental factors; Parent material; Machine learning; Frequent itemsets; Digital soil mapping 

掌握准确的土壤类型空间分布，能为土地规划

利用、农业生产生活等提供更可靠的参考依据。数

字土壤制图（Digital soil mapping）通过土壤属性与

地理环境的协同变化关系，利用多种数学方法和空

间分析方法进行区域内土壤属性的推理预测[1]，并

凭借其高效性、低成本、高精度等特点逐渐得到广

泛应用[2]。由其推理过程可知，选取合适的环境因

子、使用恰当的推理方法是数字土壤制图研究过程

中的重点内容。 

环境因子选取的有效性直接决定着数字土壤制

图的精确度[3]。有较多的研究在进行环境因子选取

时，直接将母质作为一种预测因子用于推理制图[4-5]。

但母质作为土壤发育形成的物质基础和植物矿物

元素的最初来源，会直接影响成土过程和速度[6-7]，

当制图点的样本量较少时直接进行环境因子筛选

很有可能会降低母质在所有因子中的重要性。黄魏

等[8]按照母质类型使用 5 个地形因子对研究区环境

因子进行规则挖掘以实现推理制图，然而该研究更

侧重于利用少量地形因子进行传统土壤图的更新，

同时也并未深入探究母质类型对环境因子选择的

具体影响。 

机器学习常用于各领域的回归和分类任务[9-10]，

在数字土壤制图中，应用较多的机器学习方法如决

策树，随机森林，支持向量机，人工神经网络等[11-13]，

支持向量机算法与 KNN 算法在土壤类型分类预

测的理论基础上具有一定的相似性 [14]。这些方法

均通过环境因子与土壤类型的关系根据算法自身

特点进行推理预测，在很大程度上忽略了环境因

子本身存在的关联关系。本文选用了随机森林方

法（Random Forest，RF）、基于 C5.0 决策树的土

壤景观推理模型方法（Soil-land Inference Model，

SoLIM）、K 邻近算法（K-Nearest Neighbor，KNN）

作为推理预测方法，并在此基础上使用 FP-Growth

（Frequent Pattern Growth，FP-Growth）算法挖掘

环境因子关联关系，通过本研究设计的结合流程

将环境因子关联关系分别与三种制图方法结合，

并验证方法的有效性。总之，本研究在利用实地

采样点对研究区土种类型进行推理的框架下，不

仅探究了母质类别对环境因子选择的影响，同时

也提出了新的制图方法将环境因子关联关系融入

到土壤类型推理中，为数字土壤制图提供了新的

制图思路。  
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1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于湖北省麻城市乘马岗镇，总面积约

为 28.14 km2，研究区中心地理坐标为 31°25′30″N，

114°58′30″E，高程介于 80～346 m 之间。乘马岗镇

是一个山区农业乡镇，属于亚热带湿润季风气候，

全镇地势北高南低，研究区共有 3 种母质类型，9

种土壤类型，研究区的基础信息如图 1 所示。 

1.2  数据来源 

1.2.1  母质及样本信息    研究区由花岗岩–片麻

岩坡积或残积物、白云石英片岩–花岗片麻岩坡积或

残积物以及近代河流冲积物等 3 种母质构成，母质

信息来源于湖北省第二次土壤普查数据。本研究的

样本数据通过完全随机采样、主观采样、混淆区域

边界采样和均匀采样（网格采样）等 4 种方式相结

合共采集实地样点 141 个，采样时间为 2020 年 10

月—2021 年 6 月，根据分层随机抽样方法将其分为

100 个制图点和 41 个验证点[15]，研究区各土壤类型

对应的母质及样点个数信息如表 1 所示。 

1.2.2  环境因子    在研究区内，近代河流冲积物

母质上仅有潮土田一种土壤类型，且面积占比较小，

故在分区建模时将此区域与白云石英片岩-花岗片

麻岩坡积或残积物母质区域合并研究。地形因子和

遥感因子作为预测变量进行土壤类型推理被证明是

可行且精度高的[16]。本研究使用了地形和遥感共计

18 个因子，地形数据来源于湖北省测绘局的等高线

数据，利用 ArcGIS10.8 软件生成 10 m 分辨率的数

字高程模型（DEM），继而得到高程（Elevation）、

坡度（Slope）、坡向（Aspect）、平面曲率（Plan 

curvature）、剖面曲率（Profile curvature）、地形湿度

指数（Topographic wetness index，TWI）、地形起伏

度（Relief Degree of Land Surface）、地表粗糙度

（Surface Roughness）等 8 个地形因子。遥感数据通

过欧空局（ESA）官网获取 2021 年 12 月 10 日的

Sentinel-2A 遥感影像（云量较低、地表植被覆盖度

适中），通过 ENVI5.3 软件对遥感影像处理得到归一

化 植 被 指 数 （ Normalized differential vegetation 

index ， NDVI ）、 第 一 主 成 分 （ First principal 

component，FPC）以及均值（Mean）、方差（Variance）、

协同性（Homogeneity）、对比度（Contrast）、相关

性（Correlation）、相异性（Dissimilarity）、信息熵

（Entropy）、二阶矩（Second Moment）8 个纹理信息

等共计 10 个遥感因子，获取的 18 个环境因子用于

后续因子筛选。 

1.3  研究方法 

1.3.1  基础方法    基于随机森林的递归特征消除

算法被证明较适用于土壤类型推理，而且该方法可

以评估因子的重要性[17]。本研究采用此方法按照母

质类型分别筛选最合适的环境因子用于制图，并与

未按母质类型筛选环境因子的制图结果进行比较。 

随机森林算法、基于 C5.0 决策树的 SoLIM 方

法、KNN 算法均能对土壤类型推理预测。随机森林

算法在土壤类型或属性预测方面均得到了广泛应用

并展现出了优越性能[18-19]，这得益于其两次的随机

选择并建立多个决策树（随机选取样本点和随机选

择特征子集），增加了模型的多样性[20]，但是随机选

择就会产生误差，如何既保留算法的多样性，又降

低其随机性带来的误差，成为了随机森林进一步发

展的瓶颈；SoLIM 方法通过隶属度函数得到各环境

因子的隶属度，再根据限制因子学原理确定环境因

子组合相似度，继而利用模糊最大算子确定空间内

各点的土壤相似度，将相似度硬化，最终得到该区

域的土壤图[6]，该方法在对像元土壤类型判定时，

某一影响程度最大的环境因子能够更多地决定该像

元的土壤类型；KNN 算法简单地利用预测点与已知

类别点之间的距离远近进行土壤类型的推理[21]。因

此，对于三种方法而言，若能在其推理预测中加入

每种土壤类型对应的环境因子内部关联关系，即可

以更好地弥补由于制图推理原理本身形成的不足。 

1.3.2  结合方法    频繁项集即频繁出现在数据集

中的集合，具体是指在数据集中出现的频率不低于

用户指定阈值的集合/项集，能够表示挖掘数据中的

相关性、关联关系等[22]。在进行频繁项集挖掘前，

参考关于低频关联信息挖掘的分级方式[23]，并结合

分级结果挖掘的频繁项集最终确定将研究区的各环

境因子使用自然间断点分级法分为 5 级，每个级别

对应一个编号，由于因子过多，仅展示部分分级结

果，如表 2 所示。将环境因子数据分级是挖掘环境

因子关联信息的基础，例如挖掘结果显示某种土壤

类型挖掘的频繁项集为（d2，s1）的含义为：该土

壤类型在研究区常分布在高程为 133.94～167.6，坡 
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注：a. 母质及样点分布图，b. 土壤类型及采样点分布图。Note：a. Map of parent material and sample sites，b. Map of soil types and 

sampling sites. 

 
图 1  研究区基础信息图 

Fig. 1  Basic information map of the study area 
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表 1  土壤类型样点分布 

Table 1  Sample distribution of soil type 

土壤类型 

Soil type 

土壤代码 

Soil code 

母质 

Parent material 

母质代号 

Parent material code
面积 Area/hm2 

制图点 

Mapping points 

验证点 

Validation 

points 

沙泥土 

Silt soil 
1 

花岗岩–片麻岩坡积或残

积物 
1 10.51 11 5 

林地泥沙土 

Forest silt soil 
1-7 

花岗岩–片麻岩坡积或残

积物 
1 10.51 7 2 

沙泥田 

Silt field 
22 

花岗岩–片麻岩坡积或残

积物 
1 10.51 10 4 

潮土田 

Tidal soil field 
30 近代河流冲积物 10 0.73 9 4 

硅沙泥土 

Silica silt soil 
4 

白云石英片岩–花岗片麻

岩坡积或残积物 
4 16.86 18 7 

硅沙泥田 

Silica silt field 
24 

白云石英片岩–花岗片麻

岩坡积或残积物 
4 16.86 13 6 

硅沙土 

Silica sand soil 
4-4 

白云石英片岩–花岗片麻

岩坡积或残积物 
4 16.86 9 3 

硅麻骨土 

Silica hemp bone soil 
4-5 

白云石英片岩–花岗片麻

岩坡积或残积物 
4 16.86 8 3 

林地薄层 

硅麻骨土 

Thin layer of silica 

hemp bone soil in 

woodland 

4-6 
白云石英片岩–花岗片麻

岩坡积或残积物 
4 16.86 15 7 

总计  28.14 100 41 

表 2  各环境因子数据范围分级 

Table 2  Environmental factors data range grading 

环境因子 

Environmental 

factor 

母质 

Parent material 

高程 

Elevation 

坡度 

Slope 

地形起伏度 

Relief degree of land 

surface 

...... 

1 g1（1） d1（80.1～133.94） s1（0～3.97） e1（0～11.85） ...... 

2 g4（4） d2（133.94～167.6） s2（3.97～9.67） e2（11.85～19.99） ...... 

3 g10（10） d3（167.6～207.8） s3（9.67～15.1） e3（19.99～29.15） ...... 

4  d4（207.8～257.38） s4（15.1～21.84） e4（29.15～40.88） ...... 

5  d5（257.38～340.25） s5（21.84～45.55） e5（40.88～82.78） ...... 

注：“......”表示省略的其余 15 个环境因子。Note：“......”represents the remaining 15 environment factors omitted. 
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度为 0～3.97 的范围内，（d2，s1）即为该土壤类型

的典型环境因子组合，可以用来反映环境因子的关

联关系。 

对于本研究在数据分级时使用的是整体区域像

元点的 18 个环境协变量，而非样本点对应的协变量

数据用于分类统计做如下解释：（1）由于预测制图

的对象是研究区整体，样本点数据并不能全部覆盖

各种环境因子数值上下限，且样点数量较少时，统

计分类结果可能未必精确。（2）有研究在进行土壤

样本代表性修正时，将样本点的环境因子朝着与研

究区整体环境因子更相近的方向进行样本代表性修

正[24]，表明整体区域的环境因子更能体现土壤的空

间变化。 

FP-Growth 算法是目前常用的关联关系挖掘算法

之一，采用树的结构遍历两次完成频繁项集挖掘[25]。

在该算法中，某个频繁项集关联关系的强弱主要通

过支持度和置信度来衡量，支持度表示该频繁项集

在所有历史交易数据中同时出现的次数，置信度表

示在某个频繁项集出现的情况下，另一个项出现的

概率[21]，即关联关系。为了进一步获取更加准确的

频繁项集，本研究参考邱小倩等 [23]关于衡量耕地

质量数据库低频关联关系的指标公式，提出关于

土壤类型分类频繁项集高频出现的过滤公式，称

为误分概率 P。误分概率越大，表示该种频繁项集

越不容易将这种土壤类型误分给其他类，具体公

式表达如下：  

 

P=
频繁项集在一种土壤类型中出现的次数

此频繁项集在所有土壤类型中出现的次数
（1） 

 
本研究将 FP-Growth 算法挖掘到的频繁项集，

经误分概率筛选和排序后与文中使用的机器学习制

图方法相结合，再次推理制图。数据的预处理流程

如下：获取各种制图方法的推理结果，将制图结果

的所有像元转为矢量点，继而提取研究区环境因子

分级结果至点，且与每个像元点的预测土壤类型一

一对应，形成制图结果环境因子分级数据集，以和

利用采样点挖掘的每种土壤类型的频繁项集数据进

行匹配判断。 

在结合方法中，每个像元最终土壤类型确定的

核心即判断制图点筛选后的每种土壤类型的频繁项

集分级结果（a）是否是全局每个像元点的环境因子

分级结果（b）的子集，具体过程如下：（1）设某个

像元的土壤类型为 A，读取该像元对应的 b，检索

土壤类型 A 挖掘的 a，判断土壤类型 A 的所有 a 是

否是该像元对应 b 的子集，若是，则判定此像元的

最终土壤类型为 A；若不是，则依次判断其他土壤

类型的 a 是否是该像元对应 b 的子集，若是，则将

a 对应的土壤类型赋予该像元，完成该像元最终的

土壤类型判断。（2）若遍历了所有土壤类型的 a，

均未找到某个 a 是该像元对应 b 的子集，则将此像

元的土壤类型判定为原类型 A，完成该像元的土壤

类型判断。依次对全局的所有像元根据此流程进行

土壤类型的再次判定，即完成频繁项集与某种制图

方法相结合的过程。 

1.3.3  精度验证    本研究基于 41 个验证点使用

混淆矩阵以及 Kappa 系数对制图结果进行精度评

价，各土壤类型精度通过混淆矩阵的用户精度和生

产 精 度 评 价 ， 整 体 制 图 效 果 使 用 总 体 精 度 以 及

Kappa 系数衡量。Kappa 系数通常在 0～1 之间，当

Kappa 系数在 0～0.2，0.2～0.4，0.4～0.6，0.6～0.8，

0.8～1 时分别表示预测结果与实际结果一致性程度

较差、一般、中等、较强和很强[26]。 

2  结果与讨论 

2.1  环境因子筛选  

高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、地形湿度

指数等 5 个指标在小区域内可以较好地反映土壤

的发生和形成[27-28]，本研究将这 5 个因子作为确定

性环境因子直接参与制图，不再进行筛选。环境因

子经递归特征消除算法计算后的模型精度如图 3

所示。 

由图 2 可知全局、花岗岩-片麻岩坡积或残积物

母质区域（代号 1）、白云石英片岩-花岗片麻岩坡积

或残积物和近代河流冲积物母质区域（代号 4，代

号 10）的环境因子组合精度最高时对应的环境因子

个数分别为 6 个、4 个、2 个，结合直接使用的 5 个

环境因子，最终分别确定三种方式筛选和使用的具

体环境因子结果见表 3。由图 2 可知，母质花岗岩–

片麻岩坡积或残积物区域的模型验证精度普遍高于

母质为白云石英片岩–花岗片麻岩坡积或残积物和

近代河流冲积物母质区域以及全局筛选时的模型精 
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图 2  环境因子组合精度验证图 

Fig. 2  Environmental factor combination accuracy verification diagram 

 

图 3  频繁项集个数统计 

Fig. 3  The number of frequent itemsets 

表 3  筛选后环境因子汇总 

Table 3  Summary of filtered environmental factors 

母质类别 

Parent material type 

筛选后环境因子 

Environmental factors after filtration 

母质综合 

All parent material 

母质、高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、地形湿度指数、归一化植被指数、坡向、相

关性、地形起伏度、均值、第一主成分 

花岗岩-片麻岩坡积或残积物 

Slope or remnant deposits of granite gneiss 

高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、地形湿度指数、归一化植被指数、均值、第一主成

分、坡向 

白云石英片岩-花岗片麻岩坡积或残积物、 

近代河流冲积物 

Dolomitic quartz schist granitic gneiss slope or 

residual deposits，Recent river alluvial 

高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、地形湿度指数、归一化植被指数、坡向 
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度，白云石英片岩–花岗片麻岩坡积或残积物和近代

河流冲积物母质区域的模型精度整体上基本超过全

局因子筛选的精度，表明将母质分开制图可能获得

更好的效果。 

2.2  频繁项集挖掘 

本研究使用 FP-Growth 算法挖掘 100 个制图点

的环境因子分级数据，确定 FP-Growth 算法挖掘的

最小支持度为 3，置信度为 1，即表示在所有样点中

有 3 个及以上的样点同时拥有这种频繁项集组合。

地理学第三定律提出：两点的地理环境越相似，土

壤属性越相似[29]。于本研究而言，频繁项集出现的

频次越高，越能代表某土壤类型的典型环境条件，

即越可以用来推理土壤类型。在这一原则下，确定

了频繁项集的置信度为 1，即此环境因子组合一定

会一起出现，为了尽可能使每种土壤类型均被挖掘

到可以使用的频繁项集，确定了支持度为 3。 

由于挖掘的频繁项集数据较多，此处以某个频

繁项集及其对应的误分概率为例进行阐述，如林地

泥沙土挖掘的某个频繁项集为（m2，r3，p2），且误

分概率为 1，意味着此土壤类型在高程范围值为

133.94～167.6，剖面曲率为–0.39～0.37，第一主成

分为–208.02～267.74 的环境因子组合下不会被误分

为其他土壤类型。本研究获取所有土壤类型的频繁

项集共计 141 个，经误分概率公式计算后统计，统

计结果如图 3 所示。 

由图 3 可知，部分土壤类型挖掘到了相对较多

的频繁项集（如林地薄层硅麻骨土），除硅麻骨土外，

其余几种土壤类型均挖掘到误分概率>0.75 的频繁

项集。因此本研究在不断试验并结合图 3 统计结果

的基础上最终确定将误分概率>0.75 的频繁项集作

为制图分类的依据（硅麻骨土使用误分概率最高的

频繁项集），以获得相对准确的推理结果。 

2.3  调参过程 

本研究在环境因子筛选时使用了递归特征消除

算法，制图时分别使用了随机森林，基于 C5.0 决策

树的 SoLIM 和 KNN 方法，其中基于 C5.0 决策树的

SoLIM 方法是通过 Clementine 软件挖掘规则集，并

结合 SoLIM 软件实现土壤类型的推理，具体过程参

考了韩浩武等[30]的研究。其余机器学习模型的调参

过程均参考张晓婷等[17]的研究，各种算法调用及参

数调节均依托于 PyCharm2019 软件编写 python 代码

实现。 

2.4  制图结果 

2.4.1  基于所有母质直接制图结果    本研究在利

用全部母质直接制图时，经因子筛选、规则集建立

等对整体研究区域制图。在将母质作为因子之一直

接用于制图时使用 12 种环境因子分别通过随机森

林算法、SoLIM 方法、KNN 算法进行研究区土壤类

型的推理预测，推理预测的结果如图 4 所示。 

由图 4 可知，三种制图方法对于某些土壤类型

的预测在空间分布上是相似的，但是仍有部分土壤

类型预测差异明显，其中 KNN 算法预测结果各土壤

类型交错分布现象最为严重。随机森林和 SoLIM 方

法预测有明显差异的为硅麻骨土，据该区域原始土

壤图记载硅麻骨土在研究区内的分布面积相对较小

（湖北省第二次土壤普查数据），即 SoLIM 方法预测

此土壤类型有较高的错误率。三种制图方法的结果

具有一个共同点，即在某一母质区域内均出现了不

属于该母质发育而来的土壤类型，这也表明将母质

分开制图是有必要的。 

2.4.2  基于母质类别制图结果    按照母质类别分

别筛选环境因子并制图的推理结果如图 5 所示。三

种制图方法中 SoLIM 方法预测结果更加集中连片，

这也与该方法的推理原理有一定关系，但是很少预

测出硅麻骨土，对于硅砂土的预测也较为零散。随

机森林对各土壤类型的推理相对均衡。KNN 算法预

测结果中，硅沙泥田并未被集中连片的预测，硅砂

泥土被预测出了较大区域，硅麻骨土和林地泥沙土

均被预测出较少面积。三种制图方法在母质花岗岩–

片麻岩坡积或残积物区域的推理精度明显要好于其

他母质区域的推理结果，这也与图 2 因子筛选时得

到的模型精度相符；在母质白云石英片岩–花岗片麻

岩坡积或残积物和近代河流冲积物区域，随机森林

和 SoLIM 方法的预测结果更为相似，在研究区的中

部均预测出了硅沙泥田和硅砂泥土，三种方法在东

部和西部分别推理出了林地薄层硅麻骨土。总之，

三种制图方法在某些土壤类型推理上得到较为相似

的分布预测，种类较未按母质类型制图时多，且各

方法的推理结果更加集中连片，更能反映土壤的空

间分布特征。同时，按照母质类型制图很大程度地

避免了在某种母质区域内推理出不属于该母质发育

而来的土壤类型的问题。所以，在使用实地采样点

进行多母质区域的数字土壤制图时，应考虑母质类

别进而选择最合适的环境因子进行推理预测。 
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图 4  基于母质的不同方法土壤类型推理图 

Fig. 4  Soil type inference figure based on parent material using different methods 

根据母质类别分别筛选环境因子进行制图是本

研究的探索方向之一，但该方法也有一定的弊端。

这是因为在相邻土壤的边界处往往呈现一定程度的

过渡带，过渡带兼具两种土壤类型的属性[6]，因此，

在母质交界处，土壤类型的过渡带可能不能被很好

的推理。但在利用 100 个采样点进行土壤类型推理

时，将母质作为一种预测因子直接参与推理会降低

母质在所有数据集中的重要性，这也可以解释图 4

中的某一母质区域内预测出不属于该母质发育而来

的土壤类型的现象（且并不处于两种母质交界处），

可能当采样点数量足够多时，数据集会更好地反映

母质在其中的重要性，进而减少这种现象的出现。 

2.4.3  基于结合型方法制图结果    本研究通过设

计结合频繁项集的流程对研究区土壤类型再次推

理，制图结果如图 6 所示。随机森林对各土壤类型

均预测出一定面积并显示更多细节。SoLIM 方法预

测硅沙土面积较小，硅砂泥土面积较大，结合频繁

项集后，硅麻骨土预测面积增加，硅砂泥土预测面

积减少。KNN 算法预测结果中硅麻骨土和硅砂泥土

的变化最为明显，结合频繁项集后，推理图预测出

更多林地泥沙土和硅沙泥田，其空间分布更接近其

他两种算法的预测结果。结合后的三种方法与未结

合频繁项集的制图结果相比在整体分布上并未有明

显差距，具体变化体现在三种方法均将硅麻骨土预

测出了一定面积，且精度最差的 KNN 方法的部分土

壤类型空间分布在朝着与另外两种方法制图结果更

相似的方向推理。总之，三种制图方法结合频繁项

集后对整体区域推理均有一定的改善。由三种制图

模型的推理原理可知，其在确定土壤类型时对环境

因子内部关联关系考虑较少，本研究在推理制图时

融入关联关系，从原理上降低了预测误差。 

2.5  精度评价 

由图 4 可知，在使用实地采样点推理制图时，

三种制图结果均出现了在某种母质区域内推理出并

非该母质发育而来的土壤类型的现象，并且 KNN

算法和 SoLIM 方法的预测结果并不理想，因此不再 
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图 5  基于母质类别的不同方法土壤类型推理图 

Fig. 5  Inference map of soil types based on different parent materials type 

 

图 6  结合典型环境因子的不同方法土壤类型推理图 

Fig. 6  Soil type inference figure based on different methods combined with typical environmental factors 
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分析其具体土壤类型的预测精度，仅对按母质类别

制图以及结合方法制图的土壤类型进行精度分析，

各土壤类型用户精度和生产精度如图 7 所示。 

由图 7 可知，硅麻骨土的推理结果并不理想，

三种制图方法均未较好地预测该土壤类型，这可能

是因为该土壤类型在研究区内不仅面积小，而且据

《麻城市土壤志》（内部资料 1983）记载该土壤类型

的地理环境描述与其他土壤类型也较为相似。频繁

项 集 结 合 前 后 推 理 精 度 最 高 的 依 然 为 潮 土 田

（100%），这主要是因为研究区内近代河流冲积物母 

 

图 7  各土壤类型用户精度和生产精度统计图 

Fig. 7  Statistical figure of user accuracy and production accuracy of each soil type 



2 期 李  坤等：基于结合型制图方法的土壤类型推理研究 359 

 

http://pedologica.issas.ac.cn 

质区域仅有此种土壤类型，不易误分。与频繁项集

结合后的其他土壤类型各种推理方法的用户精度与

生产精度累积长度均表现为不变或增加，这表明了

将环境因子关联关系融入到制图当中的可靠性，验

证了本研究制图方法的有效性。各种方法制图总效

果通过总精度和 Kappa 系数衡量，具体结果见表 4。 

表 4  各制图方法总体效果评价 

Table 4  Evaluation of the overall effect of each mapping method 

随机森林 

Forest Random 

K 最邻近 

K-Nearest Neighbor 

土壤–景观推理模型 

Soil-land Inference Model 
制图方法 

Mapping method 
总精度

Overall 

accuracy 

Kappa 系数 

Kappa coefficient

总精度 

Overall 

accuracy

Kappa 系数 

Kappa coefficient 

总精度 

Overall 

accuracy 

Kappa 系数 

Kappa coefficient

母质一起制图 

Parent material is mapped together 

0.56 0.50 0.44 0.35 0.32 0.25 

母质分开制图 

Parent material is mapped separately 

0.66 0.61 0.46 0.38 0.56 0.49 

结合频繁项集 

Combine frequent itemsets 

0.71 0.66 0.56 0.49 0.63 0.58 

是否母质分开（提升） 

Whether parent material is separated

（improved） 

9.75% 10.66% 2.44% 2.12% 24.39% 23.95% 

是否结合频繁项集（提升） 

Whether to combine frequent itemsets

（improved） 

4.88% 5.85% 9.76% 11.70% 7.31% 8.91% 

 
表 4 显示，三种方法按母质类型的制图精度均

较未按母质类型制图的精度和 Kappa 系数高，结合

了 频 繁 项 集 的 制 图 方 法 均 较 未 结 合 的 总 精 度 和

Kappa 系数高。是否按母质类型制图对 SoLIM 方法

的影响最大，这可能是因为 C5.0 决策树在进行规则

挖掘时因子较多，样本点较少，挖掘的规则并不特

别适合 SoLIM 方法，且 SoLIM 方法在进行硬化时[31]，

影响程度最大的某个因子很大程度上决定了土壤类

型的判定，结合图 4 b 可知，硅麻骨土的因子规则

很大程度影响了其他土壤类型的因子规则。然而，

将母质分开制图时，使用的因子减少，且避免了某

些因子之间的相互影响。因此，在进行少量样点（统

计意义）的土壤制图时需考虑母质类型对环境因子

的影响。 

在所有方法中，结合频繁项集的随机森林制图

精度最高，为 70.73%。最低的为母质一起制图时

KNN 算法的制图结果，为 43.9%。由结合频繁项集

的精度可知，结合前后验证点的制图精度均为：随

机森林>SoLIM>KNN，结合频繁项集后，KNN 算法

总精度和 Kappa 系数均提升最多，分别提升了 9.76%

和 11.70%。这主要是因为该算法的原始制图精度较

低，故其提升空间相对较大。随机森林提升的效果

最低，一方面是因为其本身精度较高，另一方面是

因为其在随机选取特征子集时建立了多个决策树，

在一定程度上也可以弥补这种误差。同时，本研究

设计的结合方法是在原始制图结果的基础上进一步

判断的，所以在一定程度上依赖于原制图方法，但

从总精度和 Kappa 系数来看，本研究提出的结合制

图方法是有效且实用的。 

对于本研究提出的频繁项集与三种制图模型

结合的方法而言，结合后三种方法的制图精度均

有提升，这也是符合方法推理逻辑的，但是是否

适合数字土壤制图中的其他方法仍需不断验证。

并且，本研究某些土壤类型并未挖掘到频繁项集
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误分概率为 100%的组合，可能增加相应土壤类型

的采样点获取更多挖掘信息，即可以获取分类精

度更高的频繁项集，从而更好地推理土壤类型的

空间分布。  

3  结  论 

本研究通过递归特征消除算法按母质类别筛选

环境因子，探究了不同制图方法下母质类别对环境

因子筛选的影响。继而将频繁项集分别与不同制图

结果结合，验证了本研究提出方法的有效性。随机

森林与频繁项集结合推理的精度最高（70.73%），推

理结果能较好地描述研究区土壤类型的大致空间分

布，可以为农业生产、土地保护等提供参考。 

按母质类型制图时，不同方法的制图效果和预

测精度均较将母质一起直接制图时好，制图结果更

加集中连片，土壤类型空间分布更为合理。精度评

价结果显示，不同结合型制图方法的精度均高于未

结合时方法的精度，其中提升最多的是 KNN 方法，

最少的为随机森林方法，验证了本研究提出方法的

有效性以及使用 FP-Growth 算法挖掘典型环境因子

组合的可靠性。本研究不仅为基于实地采样点进行

多母质区域土种类型的环境因子筛选提供了参考，

同时也为数字土壤制图提供了新的制图思路和方

法，有利于更好地服务农业数字化和信息化。 
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