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[bookmark: OLE_LINK7]摘 要  基于数据挖掘模型的土壤图更新是一项重要的研究。数据挖掘模型构建中训练样点的质量不仅决定其对研究区土壤-环境关系表达的充分程度，而且会对推理制图的结果产生至关重要的影响。本文提出一种基于土壤类型面积分级的典型训练样点选择方法，即依据土壤面积对土壤类型分级，并按照等级之间的比例关系基于典型点选择训练样点。将方法应用于更新美国威斯康星州Raffelson流域的传统土壤图，并与另外两种训练样点选择方法对比，以验证该方法的有效性。结果表明，500次重复实验中，本研究方法与另外两种训练样点选择方法相比，能够更新传统土壤图的比例分别为79.5%、71.8%和63.6%，而且其推理制图结果更符合研究区土壤分布的特征。本研究所提方法是一种有效的训练样点选择方法。
关键词  训练样点；数据挖掘模型；传统土壤图更新；土壤—环境关系
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[bookmark: OLE_LINK15]长期以来，土壤专家通过土壤普查技术积累了大量的土壤图数据（传统土壤图）[1-2]。然而，受制图技术、数据质量以及人为主观性（如：制图者“经验”、人工目视解译差别）等影响，土壤多边形的边界很可能产生错置[3-4]，造成传统土壤图的精度通常不高[5-6]。但是，土壤图中蕴含着土壤专家们对当地土壤—环境关系的理解和探究[7]，随着可获取的环境数据的增多以及数据挖掘方法的推进，更新传统土壤图以提高其精度成为可能[8-11]。
目前利用数据挖掘模型更新传统土壤图是获取土壤空间分布信息的一种重要方法[8,12-13]，其原理是通过训练样点挖掘每种土壤类型发育或存在的环境条件，即获取各土壤类型的土壤—环境关系，然后将这种关系应用于土壤类型（属性）的推测与制图[14]。训练样点的质量对土壤—环境关系表达的充分与否，以及对推理制图的精度高低均会产生至关重要的影响[15]。当前训练样点的获取途径主要有两种：第一种是野外采集，其获取的样点实时性较好，但野外采样耗时耗力，成本高昂[16]；第二种是基于传统土壤图的采集，虽然受限于土壤图的精度，但传统土壤图资源丰富，从土壤图中选择训练样点可极大地降低样点采集成本，因此，这种方法得到广泛应用[3,8,12]。
[bookmark: OLE_LINK42][bookmark: OLE_LINK43][bookmark: OLE_LINK19][bookmark: OLE_LINK20][bookmark: OLE_LINK46]基于土壤图选择训练样点的方法主要有三种：（1）每种土壤类型选择相同数目的训练样点[17]；（2）每个土壤多边形选择相同数目的训练样点[18]；（3）按照每种土壤类型的面积所占比例选择相应数目的训练样点[19]。一般而言，对于土壤图中像元数目少的土壤类型或斑块面积小的土壤多边形，只需数量较少的训练样点就能充分表达它们的土壤—环境关系，但对于像元数目多的土壤类型，它们发育的环境条件相对复杂，而且可能包含多种土壤—环境关系，所以需要数量较多的训练样点对其进行表达和体现[15,17,19]。但是方法一与方法二针对不同像元数目的土壤类型或不同面积的土壤多边形均选择相同数目的训练样点，这在很大程度上降低了训练样点的质量。而方法三是完全依照土壤类型的面积比选择相应数目的训练样点，对于面积相差较大的土壤类型可能会得到失衡的训练样点集[20-21]，即利用过多的训练样点描述面积大的土壤类型的土壤—环境关系，但对于面积小的土壤类型却不能通过极少的训练样点充分反映其环境特征，这很可能降低推理制图的精度。
[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK23]此外，上述方法运用时大多是在确定选取数量后直接在土壤多边形中随机选择训练样点。然而，由于土壤图中存在边界错置等问题，这种随机选择样点的方式可能会造成训练样点无法充分表达土壤类型的土壤—环境关系或含有冗余数据的情况。已有研究者尝试在土壤类型的典型像元中选择训练样点[5,12]。结果表明，基于典型像元选取训练样点用于制图的精度高于随机选择训练样点的推理制图精度。但该研究选择每种土壤类型的训练样点数目是采用与其面积成正比的方法，并未考虑土壤类型面积与该类型下所选择的样点数目之间的平衡关系。
本文针对以上问题，提出一种基于土壤类型面积分级的训练样点选择方法，首先依据土壤类型面积对土壤类型分级，然后按照等级之间的比例关系基于典型样点选择训练样点。以美国威斯康星州Raffelson流域为研究区，选择在传统土壤图更新方面广泛使用的随机森林模型（Random forest model，RF）为推理制图模型[22-24]，对比本文方法与其他两种训练样点选择方法，利用野外独立验证样点检验不同训练样点选择方法用于推理制图的结果与精度，以评价本研究方法的有效性。
1研究方法
1.1训练样点获取方法
（1）获取各土壤类型的典型点集。训练样点的选择应尽量减少因土壤多边形的边界错置所产生的“噪音”像元[3]。假设传统土壤图中土壤多边形覆盖的大部分面积或范围是准确的，那么某种土壤类型的所有土壤多边形内某个环境因子直方图（即土壤—环境直方图）的峰值即代表了该土壤发育或存在的典型环境特征，可以认为某土壤类型的环境条件接近或落入峰值区域内的像元即为典型像元[3,12]。
针对每个土壤—环境直方图，其横轴代表某种环境因子的值域，纵轴代表环境条件在对应区间内的像元数量。直方图的区间数量会影响直方图峰值区间的确定，也会影响对应峰值区间的典型像元的确定。本文通过设定落在每个区间内的像元数目来确定区间数量，公式如下[4]：
（1）
式中，表示土壤类型的土壤—环境直方图中划分的区间数量；表示该土壤类型的所有像元数目；表示该土壤类型选择训练样点的数目，即每个区间内的像元数目。
对于每种土壤类型典型像元的确定均通过以下两个步骤完成，第一步是一次对一种环境因子进行像元采样，即只采用某环境条件落入土壤—环境直方图峰值区的像元；第二步是将某土壤类型的所有环境因子的像元汇总，对于可能不止一次落入土壤—环境直方图峰值的像元只保留一次，其余像元直接合并进该土壤类型的典型点集，以此类推得到每种土壤类型的典型点集。根据直接合并所得每种土壤类型的典型点集在一定程度上降低了样点中“噪音”像元的出现概率，但随着所选总样点数目的增加，这种减少“噪音”像元的能力也逐渐弱化。
（2）基于土壤类型面积分级的典型训练样点选择方法。基于每种土壤类型的典型点集进行训练样点的选择，以提高训练样点的质量。为平衡土壤类型面积与训练样点数量之间的关系，本文所采用的方法是对土壤类型的面积进行分级，利用不同等级之间的比例关系选择训练样点，以适当缩小不同土壤类型面积之间的差距。
土壤类型面积分级方法的基本思路是，首先对各土壤类型所占面积比取对数，以缩小不同土壤类型面积之间的绝对差异，然后，将对数结果转换为正值再进行取整分级，即可以将各土壤类型所占面积比转换为不同的等级，例如，1、2、3三个等级，最后根据等级值的比值得到各等级中训练样点数目的比例关系，在此考虑到仍需体现土壤类型面积之间的差异，可利用对等级值取平方的方式拉伸等级之间的比例关系，例如，1、2、3三个等级内的土壤类型所选训练样点数目之比为1:4:9，各土壤类型训练样点数目的比例关系具体求算方式如下：
（2）
式中，表示该种土壤类型所在等级对应的训练样点比值；表示某种土壤类型的所有像元数目；表示土壤图的所有像元数目；表示一个实数，其值的确定需保证最小等级Ⅰ所对应的比值至少为1；代表各土壤类型的取整分级结果。
利用式（2）选择训练样本，只需设定等级I的训练样点数目，便可根据比例关系确定其他等级的训练样点数目，之后基于每种土壤类型的典型点集选择相应数目的样点构成训练样点集。
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]1.2 利用随机森林模型推理制图
[bookmark: OLE_LINK53][bookmark: OLE_LINK54]随机森林模型的基本原理是以随机的方式建立起一棵棵决策树，然后由这些决策树组成一个森林，其中每棵决策树之间没有关联，当有一个新的样本输入时，每棵树会独立地做出判断，按照投票原则决定该样本的分类结果[25-27]。其中“随机”包括两次随机选择的过程，第一次是按比例随机选择训练样本集中的子样本集；第二次是对变量，即环境因子的随机选择。随机森林模型不易出现过拟合现象，同时因其最终结果是以投票原则决定，所以它对离群值不敏感，抗噪能力强[28]，推理制图精度较高。
[bookmark: OLE_LINK52]模型建立过程涉及到2个关键的参数：mtry和ntree。其中mtry是每次树模型重建时随机选择环境因子的个数，模型推测结果为类别变量时[29]，E表示输入到模型的环境因子个数；ntree是随机森林中决策树的个数，利用R语言中的random Forest包在确定mtry的前提下可以自动推荐ntree的最优数值。
训练样点和最优参数输入随机森林模型中建模，并应用到整个研究区，对土壤图中每个像元的土壤类型进行分类预测，得到推理土壤图。为更加准确地探究训练样点的选择方法与土壤图更新之间的关系，避免个别训练样点集对制图精度的影响，本文针对提出的训练样点选择方法重复采样500次，即利用所选训练样点和模型最优参数，基于随机森林模型的推理制图重复实验500次。
1.3 精度验证
本文将提出的训练样点选择方法A与另外两种训练样点选择方法B和C进行对比，验证方法A的有效性。方法B是按照方法A所得每种土壤类型等级之间的比例关系，在每种土壤类型多边形内的所有像元中随机选择样点构成训练样点集，方法C是完全按照土壤类型面积所占比例，在每种土壤类型多边形内的所有像元中随机选择样点构成训练样点集（即引文中提到的第三种方法）。方法A与方法B的区别在于方法A 是在典型像元中进行选点而方法B是在土壤类型多边形内的所有像元中进行随机选点，二者对比针对基于典型像元选择训练样点与多边形内随机选择训练样点的差异；方法B与方法C均是在土壤类型多边形内的所有像元中进行选点，但区别在于方法B是按照土壤类型面积分级确定样点数量而方法C是完全依照土壤类型的面积比确定样点数量，二者对比针对基于土壤类型面积分级选择训练样点与基于土壤类型面积比选择训练样点的差异。
本研究按地形地貌采样获取92个野外独立验证样点（图1），旨在检验利用不同训练样点所生成的土壤类型图是否可以很好地表达土壤信息的空间变化。地形地貌采样策略是在横穿山坡、沟谷的线路上设计样点,使所布设的样点能在较短距离内穿越主要的景观类型变化[30]；验证样点中各土壤类型的分布情况为土壤类型面积越大则该类型对应的验证样点数目越多，比如41号土壤类型因其面积最小仅有2个验证样点，而503号土壤类型因其面积最大所以有13个验证样点。
精度验证包括两个验证指标，第一个是平均推理制图精度，本文为检验每种训练样点选择方法的稳定性而分别进行了500次重复采样，计算推理制图精度时首先通过对比验证样点的实际土壤类型与推理土壤图的土壤类型获得单次推理制图精度，再求取500次推理制图精度的平均值获得平均推理制图精度；第二个是更新传统土壤图的比例，即在500次重复实验中，更新后的土壤图精度高于原始传统土壤图精度的次数与总实验次数的比值。本文利用这两个验证指标评价三种训练样点选择方法的优劣及对研究区的适用性。
2案例研究
2.1研究区概况与传统土壤图
研究区位于美国威斯康星州La Crosse县的Raffelson流域，面积约4 km2。该区位于威斯康星州无冰渍作用的边缘地区，未直接受到更新世大陆冰川的影响，该流域是明显的山脊-沟谷地形，即具有相对平缓的、狭窄的山脊与相对宽平的沟谷。研究区的高程由254m变化至416m（图1），坡度由0°变化至60°。土地利用类型主要是耕地和林地，其中还有少部分林地被改造为牧场。耕地作物主要为玉米、小粒谷类作物和紫花苜蓿等；林地作物主要为南方落叶林、橡树、山胡桃树、枫树和椴木等。
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图1 Raffelson流域数字高程模型（DEM）
Fig.1 DEM of the Raffelson watershed
研究区的传统土壤图（图2）是由美国农业部制作[31-32]，包含12种土壤类型（土系），其中Valton（1）与Lamoile（3）分布在坡顶；Dorerton-Elbaville（501）分布在坡肩；Churchtown（7）、Greenridge（21）与Gaphill-Rockbluff（502）主要分布在背坡；Norden（20）、Council（23）与Council-Elevasil-Norden（503）主要分布在坡脚；Kickapoo（30）、Orion（31）与Hixton（41）主要分布在沟谷。土壤类型501号、502号和503号为土壤复区，复区的存在是由于其内部两种或多种土壤类型的环境特征相似，且制图过程中土壤制图者无法在立体镜下较好地将其区分开所造成的。研究区土系的名称多以当地县/乡名为依据命名，将其进行中文译名意义不大，因而将土系的上一等级—亚类列出，其中，1号属残存湿淋溶土；3号、7号、20号、21号、23号、41号、501号、502号与503号属薄层干淋溶土；30号与31号属湿润冲积新成土。
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图2 Raffelson流域传统土壤图
Fig.2 Conventional soil map of the Raffelson watershed
2.2环境因子数据
利用八个环境因子（表1）来刻画研究区的地理环境[5,32-33]，其分辨率均为10m。本文对美国地质调查局（USGS）提供的分辨率为10 m的地形图数字化，生成10 m分辨率的数字高程模型（Digital elevation model，DEM），在SimDTA[34]中基于DEM派生出坡向、坡度、平面曲率、剖面曲率和地形湿度指数；通过数字化当地的地质图获得母质信息，在ArcInfo中基于母质信息派生出冲积物成分百分比，以描述地形地貌条件。
表1影响Raffelson流域成土过程的环境因子
Table1 Environmental factors affectingsoil development in the Raffelson watershed
	
	环境因子
Environmental parameters
	土壤学意义
Significance for pedology
	数据源
Data resource

	地形属性
Topographic attribute
	高程
	气候、水文、植被分布等影响土壤发育的因素均与高程有密切的关系
	地形图

	
	坡向
	重要的局部地形属性，影响地表水流的排聚能力、土壤侵蚀的强度、生物分布与土壤属性分布
	

	
	坡度
	
	

	
	平面曲率
	
	

	
	剖面曲率
	
	

	
	地形湿度指数
	利用水流方向和斜坡动力来定量表达土壤排水与蓄水的综合状况
	

	母质条件
Material attribute
	母质
	影响成土过程的重要因素
	母质图

	
	冲积物成分百分比
	某点所接受的来自某种母岩类型分布区的冲积物的百分含量，本文采用该点上游各母岩汇流面积的百分比来近似表示
	



2.3各土壤类型的典型点集
获取研究区传统土壤图中12种土壤类型的典型点集，以土壤类型Valton为例，它的高程环境因子直方图如图3所示，该土壤类型的像元数目为202个，根据式（1），本文设定=5（即土壤类型Valton的训练样点数目为5个），那么它的土壤—环境直方图的区间数量为41，可以确定每个土壤—环境直方图中峰值区间内所对应的像元，汇总所选的像元即得到土壤类型Valton的典型点集。以此类推，根据每种土壤类型的训练样点数目分别设定相应的来获取各自的典型点集，所得各土壤类型的典型点数目如表2所示。

[image: ]
图3 Raffelson流域基于Valton土壤类型的高程环境因子直方图
Fig.3 Histogram of the environmental factor ofelevation in Raffelson watershedbased on the soil type of Valton
2.4训练样点的选择
[bookmark: OLE_LINK8][bookmark: OLE_LINK9]传统土壤图中各土壤类型的像元数目及土壤面积取对数的比值数如表2所示，为满足最小等级Ⅰ所对应的比值至少为1，R的取值为4。根据式（2）将12种土壤类型划分为三个等级Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ，其中等级I的比值数为1，包含2种土壤类型，ID为1号和41号；等级Ⅱ的比值数为4，包含5种土壤类型，ID分别为3号、21号、30号、31号和502号；等级Ⅲ的比值数为9，包含5种土壤类型，ID分别为7号、20号、23号、501号和503号。等级Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ的训练样点数目的比例关系为1:4:9。本文设定等级Ⅰ中土壤类型的训练样点数目为5个，依照比例关系，等级Ⅱ与等级Ⅲ中土壤类型的训练样点数目分别为20个和45个。基于每种土壤类型的典型点集选择训练样点，最终在研究区利用方法A选择335个训练样点。
表2 基于传统土壤图所选训练样点在每种土壤类型中的分布信息及相关参数
Table2 Distribution information and related parameters contained inthe training samples selected foreach soil type based on conventional soil maps during the process of generating training samples
	土壤类型ID
ID of soil type
	土壤类型的像元数目
Numberof pixels 
ofthe soil type
	[bookmark: OLE_LINK26][bookmark: OLE_LINK27]土壤类型的典型点数目

Numbers of typical samples 
of the soiltype
	面积比值
Proportion in area
	土壤类型所在等级
Grade of the
 soil type

	1
	202
	153
	2.23
	I

	3
	1780
	833
	1.29
	Ⅱ

	7
	4839
	3938
	0.85
	Ⅲ

	20
	5685
	4627
	0.78
	Ⅲ

	21
	2060
	1870
	1.22
	Ⅱ

	23
	3481
	2571
	0.99
	Ⅲ

	30
	1177
	698
	1.47
	Ⅱ

	31
	1439
	829
	1.38
	Ⅱ

	41
	33
	26
	3.00
	I

	501
	5388
	5345
	0.80
	Ⅲ

	502
	706
	630
	1.69
	Ⅱ

	503
	7970
	6734
	0.63
	Ⅲ


三种方法（A、B、C）的训练样点中各土壤类型的样点数目如表3所示，方法C中每种土壤类型的样点数目均不相同，而且土壤类型面积相差较大的41号与503号的训练样点数目相差75个；与之相比，方法A与方法B中不同土壤类型的训练样点数目之间的差异不大。
表3三种训练样点选择方法所包含的样点数目
Table3Number of training samples relative to training sample selection method
	土壤类型ID
ID of soil type
	不同选择方法的训练样点个数
Number of training samples
————————————————————

	
	方法A
Method A
	方法B
Method B
	方法C
Method C

	1
	5
	5
	2

	3
	20
	20
	17

	7
	45
	45
	47

	20
	45
	45
	55

	21
	20
	20
	20

	23
	45
	45
	34

	30
	20
	20
	11

	31
	20
	20
	14

	41
	5
	5
	1

	501
	45
	45
	52

	502
	20
	20
	6

	503
	45
	45
	76


2.5推理制图及精度验证
为更加准确地探究不同训练样点的选择方法对土壤图更新的影响，三种方法（A、B、C）分别重复采样500次，即对每种方法利用所选训练样点和模型最优参数，基于随机森林模型的推理制图重复实验500次。
采用92个野外独立验证样点检验传统土壤图精度、基于不同训练样点选择方法的推理土壤图平均制图精度与更新传统土壤图比例。其中，传统土壤图的精度为69.6%，三种训练样点选择方法500次重复实验后的平均制图精度与更新传统土壤图比例如表4和图4所示，三种方法的平均制图精度均高于71.5%，更新传统土壤图比例均高于63.6%，表明三种方法均基本可以达到更新土壤图的目的。具体来看，方法C验证精度的平均值为71.5%，明显低于其他两种训练样点选择方法，而且其精度的稳定性较差，500次重复实验中能够更新传统土壤图的比例是最低的，制图精度多数集中在箱线图的中值以下，说明方法C在更新土壤图中结果不稳定，更新效果较差。与之相比，方法A和方法B的结果均表明，在土壤图更新方面，对土壤类型分级按比例选择训练样点的方法较完全依照土壤类型的面积比选择训练样点的方法能够更加稳定地提高传统土壤图精度。但是，在对土壤类型分级的前提下，方法A与方法B验证精度的平均值分别为73.2%和72.6%，而且应用方法A，79.5%的推理土壤图可以达到土壤图更新的效果，与之相比方法B只有71.8%的推理土壤图可以达到土壤图更新的效果，此外A的箱线图中制图精度大多分布在中值以上，B的箱线图中制图精度较多分布在中值以下，这表明基于典型点选择训练样点的方式可以提高训练样点的质量，从而得到更加稳定的土壤图更新结果。
表4三种不同训练样点选择方法的验证精度及更新比例
Table 4The validation precision and updating ratio of three training sample selection methods
	训练样点集编号
Serial number of
training samples
	平均制图精度
Mean mapping
precision (%)
	传统土壤图更新比例
Updating ratio of conventional 
soil map (%)

	A
	73.2
	79.5

	B
	72.6
	71.8

	C
	71.5
	63.6




[image: ]
注：A：土壤类型分级后按比例选择典型点构成训练样点；B：土壤类型分级后按比例选择样点构成训练样点；C：按照土壤类型斑块面积比选择样点构成训练样点Note：A：Training sample set consisting of the typical samples selected according to the proportion of the soil type in grading;B：Training sampleset consisting of samples selected according to the proportion of the soil type in grading;C：Area-weighted sampling approach generate the Training sample set consisting of samples selected according to the proportion of the soil polygons of the soil type in area
[bookmark: OLE_LINK33][bookmark: OLE_LINK34]图4三种不同训练样点选择方法的验证精度
Fig.4 Validation of precision of the three training sample selection methods
对比三种训练样点选择方法用于制图的精度均为81.5％的推理土壤图，如图5、图6和图7所示，它们与传统土壤图相比均表现了更详细的空间分布，具有更高的精度。但是，应用方法C的推理土壤图中训练样点数目多的土壤类型503号和20号，它们的面积明显被夸大，然而在沟谷地带训练样点少的土壤类型41号和30号，它们的面积则被压缩。此外，对比方法A与方法B所得推理土壤图发现，方法B的推理土壤图中存在较多的破碎化斑块，尤其是在土壤—环境关系较复杂的背坡和沟谷地带，其破碎化现象更加明显。尽管应用三种训练样点选择方法的制图精度均相同，但方法A的推理制图结果更符合研究区土壤分布的特征。

[image: ]
注：(a)方法A、(b)方法B、(c)方法C所得推理土壤图Note:(a)Method A; (b) Method B; (c) Method C
图5 Raffelson流域分别应用三种训练样点选择方法
Fig.5 Inferential soil maps of the Raffelson watershed based on three training sample selection methods： 
3讨 论
本文所提方法的适宜性可能会受到以下5个因素的影响：（1）传统土壤图的质量。训练样点的选择基础是传统土壤图，因此传统土壤图的质量会对训练样点的质量产生很大影响，可尝试使用不同精度的传统土壤图来检验该方法的有效性；（2）研究区环境因子的完备性。针对不同研究区特征，选择完备的环境因子数据是确保所选训练样点能够准确表达该区土壤—环境关系的重要前提，如：针对我国南方平原地区，除应用传统的环境因子来刻画土壤的空间变化之外，还应添加可反映平区土壤空间分布信息的环境因子，例如，已有研究表明利用遥感数据生成的遥感动态反馈模式是一种适用于平区的环境因子[35]；（3）土壤类型图斑的形状。本研究更多的关注土壤类型面积之间的差异对训练样点选择的影响，在选择训练样点时还应考虑土壤类型的图斑形状这一因素，特别是针对成土条件复杂的地区，土壤类型图斑形状的差异也在一定程度上反映了环境因子的空间异质性，此外，有些特定的土壤类型尽管面积比例较小，但很有特色，针对这些情况，对土壤类型图斑形状的考虑显得更加必要；（4）训练样点数量。样点数量同样会影响本文所提方法的适宜性以及土壤图的更新效果，本文是限定了一个土壤类型最低等级的训练样点数量，未来可探索不同数量的训练样点对本文方法与更新结果的影响；（5）数据挖掘模型。不同的数据挖掘模型对训练样点中各土壤类型的分布与数量均有各自的要求，未来可尝试使用其他数据挖掘模型来检验方法的有效性与土壤图更新的效果。
需要指出的是，本文是在确定归属于最小等级的土壤类型需选取的训练样点数（本文中=5）的基础上所得结果。针对每种土壤类型选择不同数目的训练样点，可能会影响土壤图更新的结果与精度。对此，将在后续工作中进一步研究。
4结 论
本研究提出了一种基于土壤类型面积分级的典型训练样点选择方法，通过与其他两种训练样点选择方法对比检验其有效性。结果表明：500次重复实验中，该方法在推理制图精度和传统土壤图被更新的比例方面均明显优于另外两种选择方法，同时本文所提方法的推理制图结果更符合研究区土壤分布的特征，此外，应用该方法推理制图，79.5%的推理土壤图可以达到土壤图更新的效果。因此，本研究针对数量较少的训练样点提供了一种有效的样点选择方法，可为其他数据挖掘模型中训练样点的选择提供参考。
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Training Sample Selection Method Based on Grading of Soil Types byAreaforUpdating Conventional Soil Maps
[bookmark: OLE_LINK4]LIU Xueqi1  ZHU A-Xing1,2,3,4   YANG Lin2†  MIAO Yamin1  ZENG Canying1
(1 School of Geographical Science, Nanjing Normal University, Nanjing210023,China)
( 2 State Key Laboratory of Environment and Resources Information System, Institute of Geographical Sciences and Resources Research, Chinese Academy of Sciences, Beijing100101, China)
（3 Key Laboratory of Virtual Geographic Environment (Nanjing Normal University), Ministry of Education; State Key Laboratory Cultivation Base of Geographical Environment Evolution (Jiangsu Province); Jiangsu Center for Collaborative Innovation in Geographical Information Resource Development and Application, Nanjing, 210023, China)
( 4 Department of Geography, University of Wisconsin-Madison, Madison, WI 53706, USA）
[bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK21]Abstract 【Objective】Traditional soil surveyshave turned out huge piles ofconventional soil mapsvarious in scale and nature.Although these maps are not very high in spatial detail or accuracy, they contain large volumes of valuable expertise concerning soil-environment relationships in relevant regions. Data mining models can be used to extract from these maps information useful to updatingof the conventional soil maps. In using data mining models to extract the information of soil spatial distribution, selection of training samples is an essential step.Quality of training samples will affect to a great extent full expression of soil-environmental relationships and accuracy of the updatedsoil maps.The area-weighted proportion method was a common method for selecting of training samples. However, this method usually assigns too much weight to those soil types large in area, so that too many training samples would be selected. Meanwhile, random selection of training samples from polygons of the same soil type may bring in some “noise” samples, occurring ontransition areas between soil types,which make the accuracy of the updated soil maps not high.【Method】In this paper, a new method was developed to select training samples from conventional soil mapsbased on grading of soil types by  area.The method consists of the following two steps. The first step is to specifytypical (representative)samples of each soil type based on conventional soil map, so as to avoid generation of “noise pixels” due to misplacement in delineating boundaries between soil polygons.It is assumed that most of the boundaries of the soil polygons of a certain soil type arecorrectly delineated, and then the peak of the histogram of a certain environmental factor enclosed in the polygons of the soil type  represents the typical environmental conditionunder which the soil develops or exists. The pixels close to the selectedenvironmentalconditions or within the peak zone of the histogram are considered as representative samples. All the representative samples selected through histograms of various environmental conditions of a certain soil type are combined into a typical sample set of the soil type.The second step is to select training samples based on grading of soil type by area, with a view to keep the numbers of samples of each soil type in balance. Soil types in the samegrade should have the same number of training samples out of the typical sample set of each of the soil types.The random forest model adopted in this study is to update conventional soil maps based on the selected training samples. To evaluate the above-proposed method, comparison was made between this method and two other training sample selection methods.Oneis to randomly select trainingsamples from polygons of each soil type and the number oftraining samples for each soil type depended on proportion of the grade the soil type is in, while the other is the common area-weighed proportion method, which randomly selects training samples form the soil polygons of a soil type and the number of training samples for each soil type depended on the  area-weighted proportion of the soil type.The study area was a small watershed inRaffelson, Wisconsin of USA.The three selection methods were tried repeatedly, each for 500 times, and validate mean precision of the inferential mapping and proportion of the updated conventional soil maps with 92 independent verification samples in the field.【Result】Resultsshow that based on the 500 trails, comparison of this method with the other two reveals thatabout 79.5%, 71.8% and 63.6% of the conventional soil maps could be updated, respectively. Meanwhile, the updatedsoil maps based on the proposed training sample selectionmethod are more consistent with the actual soil distribution inthe Raffelson watershed.【Conclusion】It is concluded that the proposed method is an effective training sample selection method for data mining model to update conventional soil maps.
Key words Training sample; Data mining model; Update conventional soil map; Soil-environmental relationships
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