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摘 要  遥感数据已经在数字土壤制图中得到广泛应用，并且可以一定程度上提高土壤属性预测的精度。本文以榆阳区的黄土丘陵和风沙滩地两种地貌区为例，利用不同分辨率的专题制图仪（Thematic mapper，TM）、先进宽视场传感器（Advanced wide field sensor，AWIFS）和中等分辨率成像仪（Moderate resolution imaging spectroradiometer，MODIS）的遥感影像数据（分辨率分别为30 m、56 m和250 m）和基于高级热量散射和反射辐射仪全球数字高程模型（Advanced spaceborne thermal emission and reflection radiometer global digital elevation model，ASTER GDEM）的地形衍生数据，结合其他影响土壤有机质分布的辅助因子，用随机森林算法（Random Forest，RF）对表层土壤有机质进行模拟预测，并通过实测数据的百分比抽样对预测结果进行了验证。结果表明，在榆阳区的黄土丘陵区，基于TM数据的土壤有机质预测结果较好；在风沙滩地区，基于AWIFS数据的土壤有机质预测结果较好。基于RF的土壤有机质预测在榆阳区的黄土丘陵区结果较好，三个分辨率下的平均绝对误差在1.27 ~ 1.57 g kg-1之间，在风沙滩地区预测精度较低，平均绝对误差在1.46 ~ 2.08 g kg-1之间。高程、地理位置和植被是影响黄土丘陵区土壤有机质预测的主要因素，在风沙滩地区，植被、高程和离水源地的距离是影响有机质预测的主要因素。可见，在地貌相对简单的地区进行土壤有机质含量的预测时可以使用较低分辨率的数据代替较高分辨率的数据，同时，RF算法在复杂地貌区的土壤有机质预测更有效。
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土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）是土壤最具代表性的属性之一，是评价土壤肥力和土壤质量的一项重要指标[1]，尤其在干旱与半干旱地区，土壤有机质在退化生态系统的恢复中起着重要的作用[2-3]。有机质的空间制图是掌握区域有机质分布状况及了解土壤质量、植被恢复效益的重要途径之一[4-6]。随着3S技术的发展，借助辅助环境因子的土壤属性预测在数字土壤制图中日益受到重视[7]，遥感数据作为反映土壤及植被重要信息的数据源逐渐被学者们应用到土壤属性的预测之中[8-9]，并发挥独特优势。
在土壤有机质空间预测中，通常的辅助环境因子包括成土母质、地形地貌、土壤类型、植被等[10-12]。这些影响因素对土壤有机质分布的贡献程度在不同的环境条件下是有差异的[13]，因此对辅助因子进行筛选尤为必要。Di Nezio等提出了一种递归偏最小二乘算法来保持模型的预测能力[14]，有研究[15-16]利用逐步线性回归方法对这些变量进行筛选。本文利用随机森林（Random Forest，RF）算法预测所产生的袋外误差的大小对变量进行筛选。RF算法是一种基于多决策树的方法，其在处理多元非线性数据等方面表现出很好的优势，相比较于其他的基于多元统计的土壤属性预测方法，RF算法具有防止过拟合，模型的稳定性强以及易于处理非线性回归等特点[17]。目前RF算法在医学、管理学、经济学等诸多领域得到广泛应用，而其在地学指标预测因子筛选方面的研究相对较少。
遥感数据记录着地表覆被信息，表层土壤属性如有机质含量的差异可从反射光谱特征加以区分，因此利用遥感影像进行土壤属性含量及其空间分布的反演与制图成为可能。20世纪70年代起陆续有学者展开土壤有机质的遥感反演研究，并在其可行性、模型建立及精度验证等方面取得了一定的成果。如Peng等[18]利用遥感数据分析了裸露土壤区域的排水模式，Sullivan等[19]用伊科诺斯（IKONOS）数据预测亚拉巴马州中两种地貌的土壤表面属性，Simbahan等[20]利用多源遥感二次数据进行精细分辨率的土壤有机碳制图，Selige等[21]利用高光谱数据进行农田耕作层土壤的制图，这些研究的预测精度由于加入了环境辅助变量而有所提高[22]。研究证明，影像分辨率是影响土壤属性预测精度的主要因素之一，选择合适分辨率的影像可以节约成本、减少数据处理量、捕捉重要的景观特点。而以往的研究少有基于不同分辨率的遥感数据对预测精度影响的评估，针对不同地形地貌区有机质分布的影响因子的探索亦不多见。 
榆阳区位于陕北毛乌素沙漠与黄土高原过渡地带，是我国荒漠化最为严重的区域之一，同时也是开展植被恢复工作较早的地区。有机质在植被与土壤间的转化是影响退化生态系统逆转的关键因素，因此在本区域开展表层土壤有机质含量的预测也是荒漠化植被恢复效益监测的重要途径之一。本文利用遥感数据提取辅助环境因子，在三个空间分辨率（30 m、56 m和250 m）级别下结合RF算法对表层土壤有机质进行空间预测，并比较其在风沙滩地和黄土丘陵区的预测精度，以期为荒漠化植被恢复及农业生产管理措施的制定提供科学依据。
1材料与方法
1.1研究区概况
研究区位于陕西省榆林市榆阳区，属于中温带半干旱大陆性季风气候，年平均气温8.1℃，年平均降雨量412.2 mm，年平均日照总时数2 925.5 h，日照率 66%。风沙滩地区分布于38º12'54'' ~ 38º29'3'' N，109º12'16'' ~ 109º33'7'' E，面积914 km2，平均海拔1 187 m，地形坡度较小。地表主要为固定沙丘和半固定沙丘，通过在固定沙地上营造护田林网，在流动沙地上采取营造人工林，并在沙漠化边缘营建防风阻沙林带的方法，风沙滩地区的植被得到一定的恢复，为土壤有机质的储存创造了良好条件。黄土丘陵区分布在37º57'44'' ~ 38º13'52'' N，109º52'28'' ~ 110º8'48'' E，面积574 km2，该区地形坡度大、沟壑纵横，平均海拔892 m，水土保持措施以种植人工刺槐林、柠条林和自然撂荒为主，表层SOM不易储存，100 ~ 400 cm间的土壤有机质储量高。
1.2 样品采集与分析
    本研究样品采集时结合全国耕地地力调查与评价工作进行。于2006年10―11月间，按照随机性、均匀性及代表性原则在研究区共设置表层采样点324个（图1），其中107个分布在风沙滩地区（图1中标记为A），217个分布在黄土丘陵区（图1中标记为B）。每个样点采集0 ~ 20 cm深度土壤，在25 m×25 m范围内由4角及中心采集5个土样混合成1 kg土样，装入自封袋带回实验室自然风干过筛备用。土壤有机质的测定采用油浴加热重铬酸钾氧化—容量法进行测定，分析方法按照文献[1]进行。
[image: E:\学报编辑工作\返修\trxb201507020308\图1.tif]
图1 研究区概况
Fig.1 General information of the study area 
1.3遥感影像处理与植被指数提取
本文应用专题制图仪（Thematic mapper, TM）、先进宽视场传感器（Advanced wide field sensor，AWIFS）和中等分辨率成像仪（Moderate resolution imaging spectroradiometer，MODIS）影像数据。植被指数与地表生物量相对应，在研究区4月―11月为植被生长期，因此采用了同年从4月―11月可获取的植被指数之和来代替单一日期的植被指数。TM数据为2006年4月19日、9月10日、10月12日和10月28日在Landsat5卫星平台上获取的多波段数据（绿波段：0.52 ~ 0.60 µm；红波段：0.63 ~ 0.69 µm；近红外波段：0.76 ~ 0.90 µm；短波红外：1.55 ~ 1.75 µm），分辨率为30 m；AWIFS为2006年5月15日、9月17日、10月1日和10月10日在IRS-P6卫星平台上获取的多波段数据（绿波段：0.52 ~ 0.59 µm；红波段：0.62 ~ 0.68 µm；近红外波段：0.77 ~ 0.86 µm；短波红外：1.55 ~ 1.70 µm），分辨率为56 m，其中10月10日的影像图覆盖榆阳区风沙滩地区的大部分，在黄土丘陵区无覆盖；MODIS为2006年5月15日、6月8日、9月17日、10月11日和10月28日在Terra卫星上获取的多波段数据（绿波段：0.54 ~ 0.56 µm；红波段：0.62 ~ 0.67 µm；近红外波段：0.84 ~ 0.87 µm；短波红外：1.62 ~ 1.65 µm），其中红波段和近红外波段的分辨率是250 m，绿波段和短波红外波段的分辨率是500 m，为了保持分辨率的一致，500 m的绿波段和短波红外波段被重采样到250 m。影像的投影及辐射校正等预处理在ENVI 5.0下进行。植被指数是表征土壤有机质含量的重要指标，本研究利用遥感影像提取4个植被指数指标（表1），植被指数以传感器为类别在不同日期进行求和用于土壤有机质的预测。
表1 植被指数计算公式 
Table 1 Formulas of vegetation indices 
	植被指数
Vegetation indices
	公式
Formulas
	参考文献
References

	比值植被指数
Ratio vegetation index (RVI)
	
	
Cohen [23]

	归一化植被指数
Normalized difference vegetation index (NDVI)
	
	
Rouse 等[24]

	简化比值植被指数
Reduced simple ratio (RSR)
	)
	
Brown等[25]

	转换植被指数
Transformed vegetation index (TVI)
	
	
Nellis and Briggs[26]


  注：NIR，近红外波段；red，红波段； SWIR，短波红外波段；SWIRmin，短波红外波段的最小值；SWIRmax，短波红外波段的最大值 Note：NIR, near infrared band; red, red band; SWIR, shortwave infrared band; SWIRmin, the minimum value of shortwave infrared band; SWIRmax, the maximum value of shortwave infrared band
1.4 基于ASTER GDEM的地形因子获取
ASTER GDEM来源于地理空间数据云平台，其数字高程模型（DEM）的水平方向分辨率为30 m，坡度（Slope）通过ArcGIS10计算。高程和坡度分别重采样到56 m和250 m以与植被指数数据的分辨率相一致。
研究区位于干旱半干旱区，有机质的分布与水源地和地理位置相关，采样点离主要河流的距离（Distance to river，RD）和采样点的地理坐标（x和y）为影响有机质预测的因素；在黄土丘陵区，土壤大部分为黄绵土，土壤类型（Soil type， ST）不作为影响有机质分布的决定因素。 
1.5变量筛选
影响土壤有机质的因素众多，在所有的因子中由于重要性较低而对有机质的预测产生累积误差的因子需要剔除。RF模型的袋外误差（out of bag error，OOB error）是对预测误差的无偏估计，对于回归问题，误差是残差的平方[27]，依据逐次剔除掉因子后袋外误差的增减判断该因子是否保留，袋外误差增加则删掉该因子，反之则保留，从而实现RF模型的因子筛选（表2）。
表2 不同空间分辨率数据下的因子筛选
Table 2 Screening of factors relative to spatial resolution of data
	研究区
Study areas
	因子
Factors
	袋外误差OOB errors
	因子是否保留Factors deleted or not
	研究区
Study areas
	因子
Factors
	袋外误差OOB errors
	因子是否保留Factors deleted or not
	研究区
Study areas
	因子
Factors
	袋外误差
OOB errors
	因子是否保留Factors deleted or not

	ATM
	ND

Undeled

U
	4.48
	
	AAWIFS
	ND
	3.82
	
	AMODIS
	ND
	4.64
	

	
	x
	4.35
	
	
	x
	3.82
	
	
	x
	4.57
	

	
	RVI
	4.24
	
	
	TVI
	3.79
	
	
	Slope
	4.51
	

	
	TVI
	4.12
	
	
	RSR
	3.71
	
	
	RSR
	4.47
	

	
	ST
	3.98
	
	
	ST
	3.63
	
	
	TVI
	4.38
	

	
	NDVI
	3.95
	
	
	Slope
	3.52
	
	
	RVI
	4.37
	

	
	Slope
	3.89
	
	
	y
	3.66
	
	
	ST
	4.34
	

	
	y
	3.82
	
	
	RD
	3.74
	
	
	y
	4.23
	

	
	RD
	4.33
	
	
	DEM
	3.89
	
	
	RD
	4.64
	

	
	RSR
	4.68
	
	
	RVI
	3.57
	
	
	NDVI
	4.55
	

	
	DEM
	4.39
	
	
	NDVI
	3.6
	
	
	DEM
	5.16
	

	BTM
	ND
	3.62
	
	BAWIFS
	ND
	3.72
	
	BMODIS
	ND
	3.55
	

	
	RVI
	3.54
	
	
	RVI
	3.63
	
	
	RVI
	3.47
	

	
	TVI
	3.45
	
	
	RD
	3.66
	
	
	TVI
	3.46
	

	
	NDVI
	3.31
	
	
	Slope
	3.68
	
	
	RSR
	3.5
	

	
	Slope
	3.41
	
	
	NDVI
	3.64
	
	
	RD
	3.54
	

	
	RD
	3.41
	
	
	TVI
	3.65
	
	
	Slope
	3.5
	

	
	RSR
	3.88
	
	
	RSR
	3.68
	
	
	NDVI
	3.58
	

	
	x
	3.57
	
	
	y
	3.85
	
	
	x
	3.57
	

	
	y
	3.61
	
	
	x
	3.88
	
	
	y
	3.56
	

	
	DEM
	3.36
	
	
	DEM
	3.86
	
	
	DEM
	3.64
	


注：带下划线的数据是最后保留的所有因子进行RF预测时所产生的袋外误差值。ATM为TM数据中的A区域（风沙滩地）；AAWIFS为AWIFS数据中的A区域；AMODIS为MODIS数据中的A区域；BTM为TM数据中的B区域（黄土丘陵区）；BAWIFS为AIWFS数据下的B区域；BMODIS为MODIS数据中的B区域。ND，未删；x，经度值；y，纬度值；RVI，比值植被指数；TVI，转换植被指数；NDVI，归一化植被指数；RSR，简化比值植被指数；DEM，高程值；Slope，坡度值；RD，离河流的距离。下同  Note: Underlined data are out of bag errors of factors remained in RF prediction. ATM stands for area A (Aeolian sandy fluvial land) of TM data. AAWIFS is area A of AWIFS data; AMODIS is area A of MODIS data; BTM is area B (Losses hilly) of TM data; BAWIFS is area B of AIWFS data; BMODIS is area B of MODIS data. OOB error, out of bag error; ND, non deletion; x, longitude value; y, latitude value; RVI, ratio vegetation index; TVI, transformed vegetation index; NDVI, normalized vegetation index; RSR, reduced simple ratio vegetation index; DEM, elevation value; Slope, slope value; RD, the distance to rivers. The same below
1.6 RF模型参数设定
本研究以上述所选变量为基础，运用RF模型进行三种分辨率下土壤有机质含量的回归预测。RF模型是建立在决策树基础上，通过多次bootstrap 抽样获得多个随机样本，并通过这些样本分别建立相对应的决策树，从而构成随机森林。对于回归问题，取所有决策树预测结果的均值作为最终的预测结果[27]。RF模型建立的过程中涉及到2个关键的参数：ntree和mtry。ntree 为决策树的数量，即使用bootstrap 重抽样的次数；mtry 为每次树模型重建时节点分裂的次数。这两个参数的设定同样依据RF模型运算时产生的袋外误差的大小，本文RF预测设定ntree为1000，mtry为2（表3）。
表3 不同空间分辨率数据下的决策树数量（ntree）和节点分裂次数（mtry）的筛选
Table 3 Screening of numbers of decision trees (ntree) and splitting numbers of nodes (mtry) relative to spatial resolution of data
	
	决策树数量
ntree
	节点分裂次数
mtry
	袋外误差
out of bag error
	
	决策树数量
ntree
ntree
	节点分裂次数
mtry
	袋外误差
out of bag error

	ATM
	1000
	2
	3.82
	BTM
	1000
	2
	3.31

	
	2000
	2
	3.88
	
	2000
	2
	3.36

	
	1000
	3
	3.92
	
	1000
	3
	3.43

	AAWIFS
	1000
	2
	3.52
	BAWIFS
	1000
	2
	3.63

	
	2000
	2
	3.58
	
	2000
	2
	3.67

	
	1000
	3
	3.66
	
	1000
	3
	3.67

	AMODIS
	1000
	2
	4.23
	BMODIS
	1000
	2
	3.46

	
	2000
	2
	4.34
	
	2000
	2
	3.52

	
	1000
	3
	4.43
	
	1000
	3
	3.58


2 结果与讨论
2.1 土壤有机质含量空间分布
通过R语言的random Forest包，设定RF模型的ntree为1000，mtry为2，根据所筛选的因子，在TM（30 m）、AWIFS（56 m）和MODIS（250 m）的空间分辨率下分别在风沙滩地区（A）和黄土丘陵区（B）对土壤有机质进行预测，使用ArcGIS 10进行基于RF模型的不同空间分辨率下的土壤有机质预测结果的空间分布制图（图2）。
[image: E:\学报编辑工作\返修\trxb201507020308\图2.tif]
注：A：风沙滩地区，B：黄土丘陵区；TM代表基于TM数据的有机质预测图，AWIFS数据代表基于AWIFS数据的有机质预测图，MODIS代表基于MODIS数据的有机质预测图 Note：A: Aeolian sandy fluvial land , B: Losses hilly; TM, AWIFS and MODIS represent soil organic matter prediction maps based TM data, AWIFS data, and MODIS data, respectively
图2 土壤有机质预测结果对比图
Fig.2 Comparison of soil organic matter prediction map 
从图2可以看出，风沙滩地区的土壤有机质在整体水平高于黄土丘陵区，大部分区域的土壤有机质含量高于8 g kg-1，该区为荒漠化土壤的主要分布区。受退耕还林还草工程的影响，大面积的流动沙地已经转变为半固定或固定沙地，表层结皮明显，有机质在表层聚集，因此表层土壤有机质含量较高。黄土丘陵区的土壤类型以黄绵土为主，受水土流失及耕作的影响，土壤有机质含量较低，大部分有机质含量低于9 g kg-1。基于TM数据预测的土壤有机质的空间分布在风沙滩地区比较离散，在黄土丘陵区则以河谷为中心由高到低呈渐变型分布。基于AWIFS数据预测的土壤有机质空间分布趋势与TM数据在总体上一致，但其在风沙滩地区>10 g kg-1的有机质分布面积较TM数据预测的面积小。基于MODIS数据的土壤有机质预测结果最为粗略，在黄土丘陵区有机质沿河谷的狭长型分布形态已简化为点面状。

2.2 土壤有机质预测结果评估
分析分辨率对预测结果的影响，首先用图像的熵值来衡量土壤有机质预测结果图中所含的信息量的大小（表4），熵值越大，图像中所包含的信息量越大，表明有机质预测图中的细节信息越多；反之，熵值越小，有机质预测图中的细节信息越少。图像熵值的计算公式如下：
                                                        (1)
式中，E为图像总的信息熵，i为像元的灰度值，L为图像的总像元数量，pi是像元值为i的像元数量与总的像元数量的比值。
表4 土壤有机质预测结果的熵值对比
Table 4 Comparison of SOM predictions in Entropy
	研究区Study area
	TM
	AWIFS
	MODIS

	风沙滩地区(A) Aeolian sandy fluvial land(A)
	2.19
	1.33
	0.3

	黄土丘陵区(B) Loess hilly(B)
	1.81
	1.11
	0.26


由表4可知，遥感影像空间分辨率越高，土壤有机质空间预测图中包含的信息量越大。其中，在风沙滩地区基于TM数据的有机质预测图的熵值最大，在黄土丘陵区基于MODIS数据的熵值最小。为了进一步评估不同地貌区基于RF模型预测的土壤有机质精度，采用平均误差（Mean error，ME）、绝对平均误差（Mean absolute error，MAE）、均方根误差（Root mean square error，RMSE）和皮尔逊相关系数（R）来计算研究区土壤有机质预测值和实测值的偏差和一致性[28]，同时，使用变量对预测结果的可解释度（Variance explainability, VE）来说明不同分辨率数据下的RF模型对土壤有机质空间变异的解释程度[27]。
RF模型的每棵分类树，均是对原始记录进行有放回的重抽样后生成的。没有被抽取的记录自然形成一个对照集。所以随机森林不需要另外预留部分数据做交叉验证，其本身的算法类似交叉验证[27]。为了说明随机抽样对有机质预测精度的影响，调整训练数据和验证数据在总数据量中所占的百分比，根据不同抽样百分比中预测值和实测值的偏差和一致性来分析在不同分辨率条件下土壤有机质预测的精度（表5）。表5中：在风沙滩地区，基于AWIFS数据的RF模型解释土壤有机质空间变异的能力最强，训练数据集中预测值和实测值的相关系数最高达0.95，验证数据集中预测值和实测值的相关系数可达0.67；三个分辨率下的遥感数据的预测结果表明，训练集为总数据集的80%，验证集中预测值与实测值的偏差最小。在黄土丘陵区，基于TM数据的模型预测能力最强，训练集和验证集中预测值和实测值的相关系数分别达到0.96和0.71，训练集为总数据集的60%，验证集中预测值与实测值的偏差最小；基于AWIFS和MODIS数据的预测结果表明，训练集为总数据集的80%，验证集中预测值与实测值的偏差最小。基于TM、AWIFS和MODIS数据的RF模型解释黄土丘陵区土壤有机质空间变异的百分比（38.65% ~ 44%）均较风沙滩地区（15.96% ~ 30.11%）要高，说明RF模型更适宜在地貌复杂的地区进行预测。基于上述判断，作出榆阳区黄土丘陵和大部分风沙滩地的土壤有机质分布图（图3）。
表5土壤有机质预测精度对比
Table 5 Comparison of SOM prediction in accuracy
	研究区
Study area
	VE
(%)
	训练集占总数的百分比
Percentage of the training set against the total
	
	验证集占总数的百分比
Percentage of the validation set against the total

	
	
	%
	R
	ME
	MAE
	RMSE
	
	%
	R
	ME
	MAE
	RMSE

	ATM
	24.14
	80%
	0.95
	0
	0.69
	0.9
	
	20%
	0.60 
	-0.54
	1.57
	1.8

	
	
	70%
	0.95
	0.01
	0.66
	0.86
	
	30%
	0.47 
	-0.76
	1.8
	2.24

	
	
	60%
	0.95
	0.03
	0.69
	0.85
	
	40%
	0.39 
	0.38
	1.78
	2.07

	
	
	50%
	0.95
	0.02
	0.73
	0.95
	
	50%
	0.41 
	-0.27
	1.64
	2

	AAWIFS
	30.11
	80%
	0.95
	0
	0.68
	0.87
	
	20%
	0.67 
	-0.95
	1.46
	1.94

	
	
	70%
	0.94
	-0.01
	0.66
	0.88
	
	30%
	0.29 
	1.03
	2.08
	2.44

	
	
	60%
	0.95
	-0.02
	0.65
	0.83
	
	40%
	0.40 
	0.13
	1.84
	2.31

	
	
	50%
	0.94
	-0.02
	0.71
	0.93
	
	50%
	0.45 
	0.08
	1.76
	2.11

	AMODIS
	15.96
	80%
	0.94
	-0.01
	0.76
	0.98
	
	20%
	0.60 
	-0.12
	1.53
	1.8

	
	
	70%
	0.93
	-0.01
	0.81
	1
	
	30%
	0.58 
	-0.76
	1.62
	2.2

	
	
	60%
	0.95
	0.02
	0.73
	0.9
	
	40%
	0.41 
	-0.57
	1.74
	2.17

	
	
	50%
	0.94
	-0.02
	0.78
	1
	
	50%
	0.25 
	-0.01
	1.74
	2.12

	BTM
	44
	80%
	0.96
	0.01
	0.58
	0.8
	
	20%
	0.65 
	-0.04
	1.57
	1.97

	
	
	70%
	0.95
	0.01
	0.66
	0.88
	
	30%
	0.70 
	0.34
	1.42
	1.86

	
	
	60%
	0.96
	0.01
	0.65
	0.88
	
	40%
	0.71 
	-0.08
	1.31
	1.74

	
	
	50%
	0.96
	0.01
	0.58
	0.76
	
	50%
	0.60 
	0.23
	1.43
	2

	BAWIFS
	38.65
	80%
	0.96
	0.02
	0.63
	0.86
	
	20%
	0.67 
	0.04
	1.47
	1.78

	
	
	70%
	0.96
	0.004
	0.68
	0.9
	
	30%
	0.52 
	-0.08
	1.38
	1.75

	
	
	60%
	0.96
	0.01
	0.65
	0.86
	
	40%
	0.61 
	0.14
	1.56
	1.97

	
	
	50%
	0.96
	0
	0.67
	0.86
	
	50%
	0.59 
	0.23
	1.45
	1.94

	BMODIS
	40.06
	80%
	0.95
	0.01
	0.68
	0.9
	
	20%
	0.72 
	0.16
	1.27
	1.58

	
	
	70%
	0.96
	0.02
	0.6
	0.82
	
	30%
	0.69 
	-0.02
	1.56
	1.98

	
	
	60%
	0.95
	0.01
	0.68
	0.89
	
	40%
	0.69 
	0.43
	1.51
	1.89

	
	
	50%
	0.95
	0.01
	0.65
	0.88
	
	50%
	0.64 
	-0.3
	1.48
	1.95


注： VE，变量对预测结果的可解释度；ME，平均误差；MAE，绝对平均误差；RMSE，均方根误差；R，皮尔逊相关系数 Note:  VE, Variance explainability for prediction results; ME, mean error; MAE, mean absolute error; RMSE, root mean square error; R, Pearson correlation coefficient

[image: E:\学报编辑工作\返修\trxb201507020308\图3.tif]
图3 榆阳区土壤有机质分布图（不包括河谷平原区和无数据地区）
Fig.3 Soil organic matter distribution map of Yuyang (River valley plains and no data areas excluded)
2.3 影响土壤有机质分布的主要环境变量
RF模型的预测过程中，参与模型预测的环境变量对土壤有机质的重要性在不同条件下会发生改变。RF模型依据在每一棵决策树中变量加入随机噪声后袋外误差的增减判别该变量是否重要，误差增加，则该变量比较重要，反之则不重要。变量的重要性=Σ(加入噪声后的袋外误差-原始的袋外误差)/ntree。在TM、AWIFS和MODIS数据的分辨率下对风沙滩地区和黄土丘陵区的不同环境变量进行相对重要性排序（表6），判别影响土壤有机质分布的主要环境变量。同时，通过有机质与环境变量的局部依赖性图，划分主要环境变量对土壤有机质的具体影响范围（图4）。
表6 RF模型中变量对土壤有机质预测的相对重要性排序
Table 6 Sequence of variables used in the RF model for predicting soil organic matter in relative importance
	研究区Study area
	ATM
	AAWIFS
	AMODIS
	BTM
	BAWIFS
	BMODIS

	相对重要性排序值
Sequence of relative importance
	RSR(22.69)
	RVI(23.04)
	NDVI(22.40)
	DEM(30.17)
	DEM(28.22)
	DEM(30.19)

	
	DEM(18.15)
	NDVI(21.71)
	DEM(22.32)
	y(27.38)
	y(22.41)
	y(25.04)

	
	RD(11.82)
	DEM(16.29)
	RD(14.45)
	x(24.94)
	x(22.16)
	x(23.10)

	
	
	RD(10.60)
	
	RSR(24.60)
	NDVI(13.40)
	NDVI(22.34)

	
	
	y(6.47)
	
	RD(10.47)
	TVI(13.02)
	RSR(13.38)

	
	
	
	
	Slope(5.33)
	RD(9.34)
	RD(10.29)

	
	
	
	
	
	RSR(8.74)
	Slope(4.29)

	
	
	
	
	
	Slope(-0.26)


注：括号中的数字代表因子的重要性排序值 Note: The value in parentheses stands for relative importance of factors
[image: ]
注：图中纵坐标为有机质 SOM (g kg-1)值，横坐标为不同的变量：x为经度值；y为纬度值；RVI为比值植被指数；TVI为转换植被指数；NDVI为归一化植被指数；RSR为简化比值植被指数；DEM为高程值；Slope为坡度值；RD为离河流的距离。A: 风沙滩地；B：黄土丘陵区  Note: Values on y-axis are soil organic matter (g kg-1), and on x-axis are variables: x is longitude value; y is latitude value; RVI is ratio vegetation index; TVI is transformed vegetation index; NDVI is normalized vegetation index; RSR is reduced simple ratio vegetation index; DEM is elevation value; Slope is slope value; RD is the distance to rivers. A: Aeolian sandy fluvial land; B: Losses hilly
图4 各变量对土壤有机质预测的影响范围
Fig.4 Ranges of the effects of various variables on soil organic matter prediction

在风沙滩地区：（1）植被提供枯枝落叶，累积腐殖质，是影响土壤有机质分布的首要因素，与有机质含量总体呈正相关关系。其中RSR（TM数据）在土壤有机质大于7.5 g kg-1时有影响，NDVI和RVI（AWIFS数据）在有机质大于8.5 g kg-1时有影响，NDVI（MODIS数据）在有机质大于8 g kg-1时有影响。（2）高程（DEM）是影响土壤有机质的次要因素。风沙滩地以固定和半固定沙丘为主，沙丘的顶部和底部沙子的流动性较强，有机质含量低，在高程为1 200 ~ 1 260 m有机质变化较大，1 220 m左右达到最高。（3）离水源地的距离（RD）是第三重要的影响因素。在沙丘地区，水源的分布影响植被的分布，但分布离散，面积较小，对土壤有机质的影响范围大多低于500 m。（4）地理位置（y）对土壤有机质的影响最小，其影响趋势与高程保持一致，仅在土壤有机质为8.9 ~ 9.3 g kg-1有影响。
在黄土丘陵区：（1）高程是影响土壤有机质分布的首要的因素，其与有机质含量呈负相关关系。黄土丘陵地区沟壑纵横，高海拔处水土流失相对明显，有机质不易储存。（2）地理位置（x和y）是影响土壤有机质的次要因素，有机质含量由西南河谷平原向东北丘陵方向降低。（3）植被是第三重要的影响因素，与土壤有机质含量呈正相关关系。黄土丘陵的植被生长受水土流失制约较大。RSR（TM数据）、NDVI和TVI（AWIFS数据）与有机质含量的相关曲线比MODIS数据的植被指数更接近对角线，三种数据的植被指数在小于8 g kg-1对有机质有影响。（4）离水源地距离（RD）对土壤有机质的影响比植被弱，但要高于坡度对有机质的影响。黄土丘陵区河流对土壤有机质的影响范围为4 000 m左右。（5）由于采样地点大部分位于缓坡，因此坡度（Slope）对土壤有机质的影响最小，与有机质大致呈负相关关系（MODIS数据的坡度与TM和AWIFS数据相比出现一定误差）。
有机质含量与环境因子之间的关系是非线性的，RF模型能够很好地模拟这种关系，与其他方法相比有一定的优越性（如逐步线性回归模型、广义加性混合模型和分类—回归树模型）[29]。由于在干干旱半干旱区使用RF模型进行土壤有机质预测的有关研究较少，本文与Wiesmeier等[30]在中国内蒙古草场区域通过RF模型进行土壤有机碳的预测结果进行比较。Wiesmeier等的研究中共有120个随机采样点，RF模型的变量可解释度为61.9%，验证数据集中有机碳预测值和实测值的相关系数为0.74，土壤有机碳的预测结果较好，可作为本文有机质预测结果的参考。 
3 结 论
本文通过RF模型，基于TM（30 m）、AWIFS（56 m）和MODIS（250 m）等遥感数据，在榆阳区的风沙滩地区和黄土丘陵区，选择影响土壤有机质分布的主要环境变量，通过RF模型的袋外误差进行变量筛选，实现了对榆阳区不同地貌类型区的土壤有机质空间分布预测。主要结论如下：1)在三个分辨率下，黄土丘陵区的土壤有机质预测的精度均高于风沙滩地区，说明RF模型在地貌复杂的地区作预测更有效。2)TM数据在黄土丘陵区的土壤有机质的预测结果较其他分辨率的数据好，说明在地貌复杂的地区，预测精度与数据的分辨率呈正相关；AWIFS数据在风沙滩地区的土壤有机质预测结果比其他数据好，说明在地貌相对简单的地区，可以用较低分辨率的数据代替较高分辨率的数据。3)在黄土丘陵区，影响土壤有机质预测的最重要的三个因素依次是高程、地理位置和植被。在风沙滩地区，影响土壤有机质预测的最重要的三个因素依次是植被、高程和离水源地的距离。植被对土壤有机质的影响在风沙滩地比黄土丘陵区要大。
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Prediction of Soil Organic Matter based on Multi-resolution Remote Sensing Data and Random Forest Algorithm
WANG Yinyin1  QI Yanbing1, 2†  CHEN Yang1  XIE Fei1
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(2 Key Laboratory of Plant Nutrition and the Agri-environment in Northwest China, Ministry of Agriculture, Yangling, Shaanxi 712100, China)
 
[bookmark: _GoBack]Abstract  Soil organic matter is closely related with soil fertility, so the knowledge about spatial distribution of soil organic matter is conducive to rationalization of fertilization management and  improvement of land use potential. As carbon source, soil organic carbon is an important factor affecting regional carbon budgeting. Remote sensing data has widely been used in digital soil mapping, which may improve accuracy of the prediction of soil properties to a certain extent. With the aeolian sandy fluvial land and loess hills in Yuyang District cited as subject, this study tried to predict soil organic content and distribution in the topsoil layer of the region of a varying resolution (30 m, 56 m and 250 m), using random forest (RF) algorithm and relevant thematic mapper (TM), Advanced Wide Field Sensor (AWIFS), Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) and Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer Global Digital Elevation Model (ASTER GDEM) data, separately, and in addition, other various factors affecting distribution of soil organic matter, and to validate the predictions with soil samples collected from 324 sampling sites. Variables in the prediction were screened in the light of out-of-bag (OOB) errors the RF algorithm may yield. The mean error (ME), mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) and Pearson correlation coefficient (R) were used to evaluate the differences between predicted and observed values of soil organic matter relative to resolution. Entropies of the prediction, using the RF model, of distribution of soil organic matter in regions different in topography were compared. Besides, explanation of spatial variability of soil organic matter with the RF model was compared relative to resolution, and at the same time, various environmental variables in the aeolian sandy fluvial land area and loess hilly area were ranked in importance relative to resolution of the TM, AWIFS and MODIS data used, so as to identify the most important environmental variables affecting distribution of soil organic matter; and based on the partial dependence map of soil organic matter on the variables, specific range of the impacts of the main variables were delineated. Results showed that: 1) in the aeolian sand fluvial land area, the prediction using the RF model and the AWIFS data is the highest in accuracy, with OOB error being 3.52 and correlation coefficient between predicted and measured values reaching 0.67, regardless of percentage of the samples taken for validation, while in the loess hilly area, the prediction based on the TM data is the highest, with OOB error being is 3.31 and correlation coefficient reaching 0.71. The prediction is better in the loess hilly area than in the aeolian sand fluvial land area, with MAE being in the range of 1.27 ~ 1.57 g kg-1 in the former and in the range of 1.46 ~ 2.08 g kg-1 in the latter. 2) In the aeolian sand fluvial land area, vegetation is the most important factor affecting distribution of soil organic matter, and mostly in positive relationship with soil organic matter. Among the TM data, reduced simple ratio (RSR) is the highest in effect on soil organic matter, or > 7.5 g kg-1, among the AWIFS data, normalized difference vegetation green index (NDVI) and ratio vegetation index (RVI) are, or > 8.5 g kg-1, and among the MODIS data, NDVI is or > 8 g kg-1. Elevation is the second one and its impact varies the most sharply when it ranges between 1 200 and 1 260 m and peaks at 1 220 m. Distance from water source is the third one. As water sources in the aeolian sandy fluvial land area are quite scattered and small in area, their impacts on soil organic matter seldom exceed 500 m. 3) In the loess hilly area, elevation is the most important factor affecting soil organic matter and negatively related to soil organic matter. Geographic location is the second one, soil organic matter declines in content from southwest to northeast in the area. Vegetation is the third one, in positive relationship with soil organic matter, but in all the three types of datasets, the impacts of vegetation indices on soil organic matter never go beyond 8 g kg-1. So, it is quite obvious that in areas relatively simple in topography, it is advisable to use data relatively low in resolution instead of data high in resolution in predicting soil organic matter and the RF model is more effective in predicting in areas complex in topography.
Key words  Multi-resolution remote sensing data; Random forest; Soil organic matter
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