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样点规模与采样方法对表层土壤 pH 空间预测精度的

影响* 

孙越琦1，孙笑梅2，巫振富3，闫军营2，赵彦锋1，陈  杰1† 
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摘  要：土壤空间预测与数字化制图的精度受土壤样点规模、采样策略、预测模型选择、目标区域地貌与成土环境复杂程度、

协变量数据质量等多种因素共同制约。选择河南省为研究区，基于 9 种土壤样点规模、5 种采样方法，应用 5 种最具代表性

的机器学习（Machine learning，ML）算法对耕地表层土壤 pH 实施空间预测与数字化制图，用以对比分析不同样点规模与

采样方法对 ML 模型的性能表现及土壤 pH 预测精度的影响。结果表明：（1）当研究区土壤样点规模从 200 个经由 400 个、

800 个、1 200 个、1 600 上升至 2 000 个时，无论使用何种采样方法，所有 ML 模型的性能表现与预测精度均呈快速上升的

总体趋势；当样点规模达到并超过 2 000 个时，大多数 ML 性能表现及预测精度趋于稳定，表明 2 000 个土壤样点可能是这

些 ML 模型预测研究区耕地表层土壤 pH 的样点规模阈值。（2）5 种 ML 模型性能表现及其土壤 pH 预测精度存在明显差距，

基于树结构的随机森林（Random forests，RF）和 Cubist 表现最好，无论使用哪种采样方法，这两种模型预测结果的决定系

数（R2）均可稳定在 0.75～0.80 之间、RMSE 保持在 0.50 以下。（3）当土壤样点规模足够大时，采样方法对 ML 模型性能

和土壤 pH 预测精度的影响很小，五种采样方法的效果相差不大。当土壤样点规模小于 2 000 个时，采样方法的影响逐渐

凸显。比较而言，条件拉丁超立方采样在样点规模较小时具备优势。当样点规模为 1 000 个时，条件拉丁超立方采样仍可

使随机森林和 Cubist 预测的 R2 维持在 0.80 左右；在样点规模小至 200 个时，条件拉丁超立方采样方法下 5 种 ML 模型预

测的 R2 均在 0.55 以上。（4）不确定性分析结果显示，平均 73.9%的验证样点表层土壤 pH 观测值落入随机森林模型 90%

预测区间，表明该模型的可靠性被轻微高估，但处于可接受范畴。此外，数据显示模型预测的不确定性与样点规模无明

显关联。 
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Abstract: 【Objective】Under the background of high-intensity soil resource utilization, digital soil mapping has become an 

effective method to obtain and characterize soil information quickly, efficiently and accurately. The accuracy and reliability of 

soil spatial prediction and digital mapping are restricted by multiple factors, such as soil sample size, sampling strategy, 

prediction model, the complexity of geomorphology and soil-forming environment in the target region, and quality of covariate 

data. 【Method】Choosing Henan Province as the study region, we applied five of the most representative machine learning (ML) 

algorithms to spatially predict and digitally map the topsoil pH of croplands. Afterwards, the impact of different sample sizes and 

sampling methods on the performance of the chosen ML models and the prediction accuracy of topsoil pH were compared. 

【Result】The results showed that: (1) When the soil sample size increased from 200 to 2 000, the performance of all ML models 

and prediction accuracy of topsoil pH showed a general trend of rapid increase regardless of the sampling method. When sample 

size reached and exceeded 2 000, the performance of most ML models tended to be stable, and the prediction accuracy of topsoil 

pH increase rapidly slowed down, suggesting that a soil sample size of 2 000 might be the sample size threshold for these ML 

models to predict the topsoil pH of croplands in this area. (2) The performance of the five ML models and their topsoil pH 

prediction accuracy was significantly different. The tree-based ML models, namely Random forests (RF) and Cubist performed 

best. No matter which sampling method was used, when the sample size was more than 2 000, the archived coefficient of 

determination (R2) of the two models could be stable between 0.75 and 0.80, and the RMSE could be kept below 0.50. (3) When 

the soil sample size was large enough, the sampling method had little impact on the ML model performance. Also, the topsoil pH 

prediction accuracy and the sampling method gradually highlighted when the soil sample size was less than 2 000. Comparatively, 

Conditioned Latin hypercube sampling (clhs) had advantages when the sample size was small. When the sample size was 1 000, 

clhs sampling method could still keep the R2 of random forest and Cubist prediction at about 0.80. Even when the sample size was 

as small as 200, the R2 archived by all five ML models under the clhs sampling method was above 0.55. (4) The uncertainty 

analysis showed that 73.9% of the observed values of topsoil pH of the validation samples fell into the 90% Prediction Interval 

(PI) of the random forest model, indicating that the reliability of the model was slightly overconfident, but it was within the 

acceptable range. In addition, the data indicated that the uncertainty of model prediction was not significantly correlated with 

sample size. 【Conclusion】Tree-structured machine learning models Random Forest and Cubist stand out in this case. Improving 

the spatial prediction and digital mapping accuracy of soil target variables cannot be achieved simply by expanding the scale of 

sample points and increasing the density of sample points. It is necessary to improve the model prediction performance and 

covariate data quality at the same time. When the sample size is large enough, the sampling strategy has little effect on the 

performance of the ML model and the prediction accuracy of surface soil pH; when the sample size is smaller than a certain 

threshold, the sampling method has a significant impact on the model performance and prediction results. 

Key words: Soil spatial prediction; Digital soil mapping; Machine learning; Sample size; Sampling method; Soil pH 

随着世界人口的持续增长与全球性资源环境问

题的逐渐凸显，作为人类生存与发展最重要物质基

础之一的土壤资源面临严峻挑战，有关土壤功能、

土壤质量、土壤安全（Soil security）的风险日益引

发关注，土壤资源在保障粮食安全、供给生态服务、

实现联合国可持续发展目标（ the United Nations 

Sustainable Development Goals，SDGs）中的核心作

用成为公众关注的焦点[1-4]。在高强度土壤资源利用

和全球变化宏观背景下，高质量土壤空间基准信息

是监测土壤性能、土壤条件动态变化的前提，是警

示土壤退化过程发生、优化未来土壤利用选择的重

要依据[5-7]。另一方面，多尺度、高分辨率、高精度

的土壤信息是现代农业发展的基石，是在环境友好、

资源可持续利用基础上实现高产稳产、满足世界人

口对粮食生产与生态服务日益增长需求的重要支

撑。此外，精确、详细的土壤信息可广泛应用于其

他相关领域，如区域生态环境建模、流域水文水资

源评价等[8-10]。快速、高效、精准获取并表征土壤
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信息近年来已成土壤相关学科的研究热点之一[11-12]。

21 世纪初，数字土壤制图（Digital soil mapping，

DSM）逐步取代常规土壤调查制图成为土壤信息获

取与表达的新范式，引领这一领域的研究与应用走

进全新时代[11，13]。数字土壤制图又称土壤预测制图

（Predictive soil mapping，PSM），定义为“利用野外

观测和实验室分析手段，结合空间和非空间土壤推

绎系统，组织和创建空间土壤信息系统的技术途

径”[14]。它的核心技术框架是 McBratney 等[15]基于

道库恰耶夫土壤发生学理论、Jenny 土壤状态因子方

程提出的 SCORPAN 模型（其中，S：其他土壤类型

或属性，C：气候因子，O：生物因子，R：地形因

子，P：母质因子，A：时间因子，N：地理坐标）。

DSM 通过定量拟合土壤空间依赖结构、模拟土壤与

环境协变量之间复杂的线性及非线性关系，实现对

目标土壤属性或土壤类型的空间预测与数字化制

图。经过 20 年的快速发展，当前数字土壤制图已经

从研究层面逐步走向应用环节[16-17]。DSM 包括三类

数学模型：地理空间模型（Geographic-space-based 

models ）、 属 性 空 间 模 型 （ Feature-space-based 

models）以及混合模型（Hybrid models）[13，18]。其

中 ， 地 理 空 间 模 型 又 称 随 机 模 型 （ Stochastic 

models），它只拟合土壤属性观测值的空间依赖结

构，不考虑土壤属性与环境协变量之间相互关系导

致的确定性趋势，土壤属性预测结果及精度完全取

决于观测土壤样点的密度与质量。属性空间模型又

称确定性模型（Deterministic models），此类模型通

过定量拟合目标土壤变量与各协变量之间的复杂关

系，揭示土壤变量空间分布的确定性趋势。作为一类

最为重要的属性空间预测模型，机器学习（Machine 

learning，ML）算法能有效整合、处理和利用不同

类型、不同分辨率的多源数据，且在进行模型拟合

前无须对数据做任何统计性假设，非常适合用于拟

合和揭示目标土壤类型和属性与其他土壤因子、环

境因子等各种协变量之间复杂的非线性关系。最近

二十年，得益于土壤数据、环境信息快速获取技术

和共享计算能力的持续提高，ML 算法在数字土壤

制图中的应用日益广泛[19-21]。从简单的多元线性回

归（Multivariate linear regression，MLR）[8，22]、分

类与回归树（Classification and regression trees，

CART）[18，23]，到相对复杂的人工神经网络（Artificial 

neural network，ANN）[24-25]、Cubist（Cu）[26]和随

机森林（Random forests，RF）[25，27-28]，在土壤空

间预测与数字化制图实践中均有相当多的应用案

例。在上述 ML 模型中，RF 模型因其预测精度高、

过度拟合少、容噪能力强等优势，成为广受好评的佼

佼者。根据 Lamichhane 等[25]的统计，在 2013 至 2019

年前两个月报道的 834 个 SOC 空间预测与数字化制

图案例研究中，RF 模型的应用频率在所有 DSM 模

型中排名第二；在对 17 种模型性能的对比研究中，

RF 模型在其中 13 个案例中的表现优于比较对象。 

土壤空间预测与数字化制图输出结果的精度与

可靠性，不仅取决于预测模型，同时也取决于目标

土壤变量的空间变异特征、观测土壤样点密度（即

特定研究区内的样点规模）、环境协变量信息可用

性、准确性、空间分辨率以及与选用预测模型的匹

配程度等多种因素[29-30]。理论上，没有适合于一切

应用的最优模型，只有适用于特定场景的最佳模型。

众多案例研究结果显示，样点规模、采样方法对土

壤空间预测精度的影响超过预测模型[31-32]。某种程

度上，土壤空间预测模型选择就是在预测精度、样

点规模、模型复杂程度之间的相互折中。有关土壤

样点密度与采样策略对土壤空间预测精度及 ML 模

型性能表现影响的诸多案例研究已经见诸报道[33-38]，

但绝大部分案例研究只涉及样点密度或采样策略对

一种 ML 模型预测精度的影响，在多种样点密度、

多种采样方法下多种常用 ML 模型的预测精度、性

能表现的多维度比较研究，迄今鲜有报道。 

以位于中国中部地区的河南省为案例研究区，

基于新近更新的河南省耕地质量评价数据库和土壤

属性数据库，采用不同的采样方法抽取不同的土壤

样点密度，分别应用 MLR、CART、Cu、ANN 和

RF 等五种常用的 ML 算法对耕地表层土壤 pH 实施

空间预测与数字化制图：（1）揭示样点密度、采样

方法对五种选用 ML 模型性能表现与预测精度的影

响；（2）确定预测精度最高的样点密度、采样方法

与 ML 模型组合，输出研究区耕地表层土壤 pH 预

测与不确定性评价结果。 

1  材料与方法  

1.1  研究区域 

河南省位于我国中东部、黄河中下游（31°23′— 

36°22′N，110°21′—116°39′E）（图 1）。全省总面积
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1.67×105 km2，其中耕地面积 8.1×106 hm2，约占全国

耕地总面积的 6.0%。河南省是我国农业大省，至 2020

年，河南省粮食产量已连续多年稳定在 650×108 kg 以

上，全国占比超过 10%，在国家粮食生产和粮食安

全战略中发挥着至关重要的作用。河南省地处暖温

带与北亚热带过渡带，属大陆性季风气候，年均气

温 12.7～16.2℃，年均降水量 478～1 167 mm，年无

霜期 208～272 d。省内地势西高东低，山地和丘陵

占陆地总面积的 44.3%，平原和盆地占总面积的

55.7%。河南省属于北方典型的两熟制地区，北部以

冬小麦—夏玉米轮作为主，南部则以水稻—冬小麦

轮作为主。本研究区为河南省耕地土壤分布区，按

照《中国土壤系统分类》土壤类型划分标准，河南

省境内耕作土壤主要包括新成土、雏形土、淋溶土

和人为土[39]。主要受氮肥长期高强度施用影响，近

年来全省耕地表土 pH 呈明显下降趋势。根据我们

最近研究结果，2008—2018 年河南省超过总面积

94%的耕地表层土壤 pH 出现不同程度的下降，平均

下降幅度高达 0.36 个 pH 单位[40]。 

 

图 1  研究区地理位置与地貌示意图 

Fig. 1  Geographical location and general landform of the study 
region 

1.2  土壤数据来源 

2017—2019 年，河南省启动测土配方施肥项目

补充采样和耕地质量调查监测与评价土壤采样，先

后 共 采 集 耕 地 表 层 土 壤 样 品 2 万 余 份 。 采 样 按

《NY/T1634-2008 耕地地力调查与质量评价技术规

程》和《GB/T 36197-2018 土壤质量：土壤采样技术

指南》进行。土壤样点以土地利用形式、土壤类型

和地貌单元为基本数据层通过分层随机策略生成，

野外通过手持 GPS 确定坐标位置，定位精度在 5 m

以内。表层土壤采样深度 0～20 cm，采集 20 m×20 m

正方形四角和中心位置混合样。样品处理与实验室

测试分析按照《NYT 1121 2-2006 土壤检测 第 2 部

分：土壤 pH 的测定》进行，土壤样品风干、研磨

并过 2 mm 筛，使用标准 pH 计在 1︰2.5 的土壤-水

悬浮液中测定 pH。 

1.3  协变量集 

基于 DSM-SCORPAN 技术框架[15]，从研究区土

壤发生学背景、主要成土因素与成土过程、土壤农

业利用历史、现代改良与干预活动等方面出发，收

集整理了 5 类 31 个具备耕地表层 pH 空间变异性解

释潜力的因素构成协变量集。其中，气候类因子包

括年均气温、年均降水量、年均蒸发量和干旱指数，

观测数据可在国家气象科学数据中心网站（http: 

//data.cma.cn/data/cdcdetail/dataCode）下载，最终数

值通过对分布在河南省的 115 座气象站的地面观测

数据进行 Anusplin 插值生成。地形因子包括高程、

坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、地形湿度指数

（TWI）和地形位置指数（TPI）。30 m 分辨率 DEM

从 ASTER 全球数字高程模型（http://www.tuxingis. 

com/resource/aster_v3.html）获取，并使用 ArcGIS10.4 

Spatial Analyst Tools 获得其他衍生地形因子。生物

因素包括逐月归一化植被指数（NDVI）和净初级

生产力指数（NPP），由中国资源环境科学与数据

中 心 （ http://www.resdc.cn/Default 提 供 的 SPOT/ 

VEGETATION 和 MODIS 卫星图像生成.aspx）。土

壤因子主要来自新近更新的 1︰500 000 河南耕地质

量评价数据库和河南省土壤图，包括土壤类型（土

壤发生分类）、表层土壤质地、土壤容重、表层厚度、

剖面构型、土壤温度状况和土壤水分状况。 

除上述 4 类自然因子外，本研究还收集整理了

一组表征耕地人为干预活动的因子，作为干预类或

管理类协变量，包括耕地类型（根据第二次全国土

地调查土地利用分类）、灌溉保证率、排水能力、化

肥施用总量、氮肥施用量和有机肥施用量，相关数

据均来自河南省耕地质量评价数据库。其中耕地类

型、灌溉保证率和排水能力为图斑数据层，施肥数

据为样点土壤背景调查中获得的肥料施用量经普通

克里格插值而成的栅格数据。由于上述协变量分辨

率不统一，需在 ArcGIS 环境中对其重采样为 100 m

分辨率。 
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1.4  样点规模 

2017—2019 年采样周期内，河南省耕地表层土

壤样点总规模超过 2 万个。团队前期研究表明，当

训练样点规模超过 8 000 个时，省尺度表层土壤 pH

空间预测输出结果的精度不再随样点规模增大而提

高。本研究样点足够丰富，故采用独立验证（hold out 

validation）将数据划分为验证集和测试集。首先从

2 万多个有效样点中采集（抽取）2 000 样点作为独

立验证集。从互斥的样点中再抽取 8 000 个样点组

成规模最大的样点集，然后再以倍减梯度构建样点

规模分别为 6 000、4 000、2 000、1 600、1 200、800、

400 和 200 的样点集作为不同采样方法的训练集，

分别参与构建用于表层 pH 空间预测的 ML 模型，

用以对比分析不同样点规模对预测精度及各选用

ML 模型性能表现的影响。每个样点规模重复抽样

10 次，以避免随机性的影响和单个随机样本可能造

成的不稳定性。 

1.5  采样方法 

为对比分析不同采样方法对 ML 模型性能表现

与表层土壤 pH 预测精度的影响，本研究分别采用

简单随机采样、分层随机采样、网格法采样、k-均

值 （ k-means ） 法 采 样 和 条 件 拉 丁 超 立 方 采 样

（Conditioned latin hypercube sampling）从研究区全

部 2 万余个土壤样点中抽取样点规模从 8 000 至 200

的 9 个样点集构建预测模型。五种采样方法下 400

个样点的空间分布图如图 2。 

（1）简单随机采样。无替换简单随机采样是最

简单的抽样方法之一，它以等概率的途径从总样点

中独立地选择采样个体，即个体样点被选中进入特

定子集的概率完全相同，且采样过程无需任何关于

目标土壤类型和属性在研究区空间变异的先验知

识[27]。本研究使用 R 语言基础包中的样本函数完成

简单随机采样[41]。 

（2）分层随机采样。将研究区主要环境协变量

进行分层，在协变量层相互重叠区域随机选择样点，

以达到以较小样点规模最大程度覆盖协变量—目标

土壤变量相互关系的变异空间[42- 43]。分层随机采样

的设计需要土壤学专业知识以及对研究区土壤发生

学背景、成土环境与主要成土过程以及土壤利用与

改良历史有较为深入的了解。本研究以耕地利用方

式、地貌类型、土壤类型作为分层协变量，分层随

机采样使用 R 语言基础包中的样本函数实施[41]。 

（3）网格法采样。按照参与 ML 预测模型构建

的样点集规模不同，将研究区多次格网化，依次划

分出 8 000，6 000、4 000、2 000、1 600、1 200、

800、400 和 200 个正方形网格，每个网格里选中靠

近格网中心一个样点参与构建不同规模的样点子

集，网格中无样点者，则选择邻近格网中空间距离

最小的样点替代。本研究使用 R 软件包中的函数

spsample（）实施土壤样点的网格法采样[44]。 

（4）k-均值（k-means）聚类采样。k-均值聚类

是最著名一种迭代求解的分类算法。简单而言，如

果指定将研究区土壤样点归入 k 个聚类中，k-均值

算法会根据距离函数反复计算并依据距离最小原则

将样点分入 k 个不同聚类中。本研究中 k-均值聚类

使用欧氏距离（Euclid Distance），土壤样点之间、

土壤样点与聚类中心之间欧式距离就是其协变量多

维空间上的距离。聚类完成后，每个土壤样点只能

归属一个类别，本研究中，聚类 k 的数量即为拟选

样点的数量，距离 k 个聚类欧式距离最小的样点即

为 被 选 定 的 样 点 。 本 研 究 中 k-均 值 聚 类 采 样 在

MATLAB 中 用 Statistics and Machine Learning 

Toolbox 中完成。 

（5）条件拉丁超立方采样。条件拉丁超立方采

样（Conditioned Latin hypercube sampling cLHS）

理论上也是一种分层随机抽样程序，它首先将样本

空间划分为与预测协变量数量相同的维度，从而形

成“超立方体”。将每个变量独立地分层为连续的

非重叠区间，使区间数量等于样本量，从每层随机

抽取一个样本。然后以随机方式或基于特定规则的

方式从每个协变量层中确定样本点，以便样本覆盖

所有变量区间。cLHS 使用退火模拟的方法，通过

最小化样点数量与环境特征相关矩阵的目标函数

来实现 [45]： 

 
O=w1 O1+w2 O2+w3 O3       （1） 

 
式中，O1 为连续变量的子函数，O2 为分类变量的子

函数，O3 为确保采样协变量最大限度代表原始数据

而另外增加的一个目标。w 为目标函数各分量的权

重，本研究所有的 w 均设置为 1。本研究条件拉丁

超立方采样在 R 语言中的 clhs 包完成[46]。 
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图 2  五种采样方法下研究区土壤样点空间分布图（以样点规模 400 个为例） 

Fig. 2  Spatial distribution of the soil sites sampled with five strategies（taking the sample size of 400 as an example） 

1.6  预测模型 

（1）线性多元回归（MLR）。MLR 是最简单的

机器学习方法之一，是普通最小二乘（OLS）回归

的扩展。它涉及一个以上变量。模型构建基于因变

量和解释变量之间存在线性关系且各解释变量之间

无相关性的统计学假设[47]。由于相对简单，MLR 在

土壤空间预测与数字化制图的早期发展阶段应用广

泛，常见于国内外相关研究报道[29，48]。在本研究中，

MLR 模型经基于赤池信息准则（Akaike information 

criterion，AIC）的逐步变量选择算法简化，在 R 中

caret 包中运行[49-52]。 

（2）分类与回归树（CART）。CART 是一种重

要且应用广泛的机器学习算法，既可用于分类，也

可用于回归。目标变量是离散型变量则用分类树，

目标变量是连续型变量则用回归树。决策树生成包

括特征选择、树的生成以及剪枝组成三个环节，其

生成准则为平方差最小化，即预测误差最小化。

CART 采用二分递归分割技术将训练集 D 分成两个

子集 D1 和 D2，并且使子集中各自的平方差最小。

然后再分别在 D1 和 D2 中找类似的分界点，继续循

环，直至满足终止条件。因此，CART 算法生成的

决策树是结构简洁的二叉树[18，53-54]。本研究使用 R

中 rpart 包构建 CART 模型[55]。 

（3）Cubist（Cu）。Cubist 是一种基于规则和面

向预测的回归模型，它是 M5 模型树的扩展[56-57]。

在执行预测时，Cubist 首先创建一个树结构，然后

回归树简化为由“如果”和“否则”引导的简洁、

易理解的规则，每个规则均与一个多元线性模型关

联[47]。因此，与 CART 不同，Cu 预测是基于线性回

归模型而不是离散值[51]。由于每个规则均基于特定

条件，所以不同的多元线性模型能够捕获预测变量

空间中的局部特征，因此通常较 CART 预测具有更

好的精度[50-51]。本研究中，模型使用 R 环境中 Cubist

包的默认选项训练[58]。 

（4）随机森林（RF）。RF 是由 Therneau[55]在 21

世纪初作为 CART 模型的扩展而开发的一种树结构

的集成学习（Ensemble learning）算法。它通过从训

练数据中抽取的引导样本训练独立决策树并以它们

的中值作为最终预测值，以此克服 CART 预测准确

性方面的不足。RF 随机选择特定数量、而非全部预

测变量来拟合单个树，从而集成效率、减少过度拟

合[38，53，56]。RF 的突出优点包括：能够处理具有高

维特征的输入样本而无须做降维处理；能够评估预

测变量的相对重要性；能够获取到内部生成误差的

无偏估计（OOB）；能很好处理缺省值问题等。构建

RF 模型需要设置两个用户定义的参数：回归树的数
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量 （ ntree ） 和 每 次 分 裂 时 选 择 预 测 变 量 的 数 量

（mtry）。本研究 RF 模型在 R 环境中的 randomForest

包中拟合[59]。 

（5）人工神经网络（ANN）。ANN 由大量通过

节点相互连接的、被称为处理单元的人工神经元组

成。代表自变量的输入神经元根据内部加权系统分

配权重后连接到单层或多层隐藏神经元，后者连接

着代表目标土壤变量的输出神经元[21]。信息通过这

个多层网络系统从一个神经元传输至另一个神经

元。ANN 使用一组称为反向传播的学习规则来修改

输出结果，在此过程中 ANN 会在必要时返回各层

以调整网络方程，并通过比较输入和输出计算残差。

这种反向传播过程会重复进行直至误差最小[47，60]。

本研究使用 R 环境中的 nnet 包拟合 ANN 模型[49]。 

1.7  预测精度评价与不确定性分析 

（1）预测精度评价。采用独立验证（hold out 

validation）评价选用 ML 模型基于不同样点规模和

采样策略的获得的研究区表层土壤 pH 空间预测精

度。本研究使用的精度评价指标包括均方根误差

（RMSE）和决定系数（R2）。 

（2）不确定性分析。DSM 技术突出的优势之一，

就是可以对土壤类型和土壤属性空间预测与数字化

制图输出结果进行定量的空间分析。土壤空间预测

的不确定性包括三种类型：输入不确定性、结构不

确定性和参数不确定性[60]，三者共同导致了模型拟

合目标土壤变量与协变量复杂定量关系的不准确和

不完整性[61]。在本研究中，ML 模型预测表层土壤

pH 的不确定性评估通过分析 GlobalSoilMap 技术规

范中定义的 90%预测区间（Prediction Interval，PI）

的方式进行。所谓 90%PI，即 pH 实测值 10 中有 9

次落入其中的预测值分布范畴[62]。本研究利用重抽

样方法（bootstrap）计算 pH 预测结果的平均值和标

准偏差 μ±σ。假若 pH 预测结果为正态分布，利用

μ±1.645σ 计算 90%PI。 

2  结果与讨论 

2.1  研究区耕地表层土壤 pH 描述性统计 

研究区表层土壤 pH 在 4.1～9.4 之间，均值为

7.21，中值为 7.5。变异系数（CV）为 14%，指示

中等变异性。偏度和峰度的值显示出左（负）偏斜

分布，范围相对较小。K-S 检验显示表层土壤 pH 实

测值为非正态分布（P<0.05）。 

比较不同采样方法，不同样点规模训练集与总

体 2 万样点之间表层土壤 pH 实测值的分布差异，

采用 Kruskal-Wallis H 检验。结果表明只有分层随机

采样下表层土壤 pH 实测值分布不完全相同，差异

具有统计学意义（H=25.946，P<0.05），其他各组表

层与总体样点的土壤 pH 实测值分布相同。采用

Bonferroni 法校正显著性水平的事后两两比较发现，

分层随机采样表层土壤 pH 分布只有在 200 密度下

与 2 万密度的差距有统计学意义（调整后 P<0.05）。 

2.2  耕地表层土壤 pH 预测精度与选用 ML 模型

性能表现 

相关结果如图 3、图 4、图 5 所示，从中可以发

现几个重要现象：（1）使用任何采样方法和任何 ML

模型，研究区耕地表层土壤 pH 预测精度均表现出

随土壤样点规模增大而提高的总体趋势；在样本规

模小于 2 000 个时，可选用 ML 预测结果的 R2 快速

提升，但当样本规模达到和超过 2 000 个时，R2 提

升速率突降并最终趋于稳定。相同的结果也被国内

外其他学者在相关案例研究中获得[32，63-64]。这表明，

在其他因素如 ML 模型性能以及协变量完整性、可

靠性、准确性、分辨率等未得到实质性改善的前提

下，无法单纯依靠增加样点规模、提高样点密度提

高土壤属性空间预测精度。在现有技术条件和数据

基础上，2 000 个土壤样点可以认为是用于研究区耕

地土壤表层 pH 空间预测的样点规模阈值。 

（2）尽管所有 ML 模型随样点规模变化表现出

一致的性能变化趋势，但不同的 ML 模型之间预测

表现差别明显。这五种选用的 ML 模型中，随机森

林的性能表现最好，Cubist 模型次之，二者在任何情

况下预测性能均强于使用相同样点规模和采样方法

的其他三类 ML 模型。在土壤样点规模大于 2 000 个

的情况下，无论使用哪种采样方法，预测结果的 R2

均可稳定在 0.75～0.80 之间（图 3，图 4），即可以解

释研究区 75%～80%耕地表层土壤 pH 空间变异。上

述两种 ML 模型，尤其是随机森林的性能与预测精度

得到了之前国内外相关研究的普遍认可[18，28，37，49]。

相对而言，多元线性回归与人工神经网络表现一般，

二者在不同样点规模与采样方法时的预测精度互有

优劣，R2 维持在 0.70～0.75 之间。在所有选用的 
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注：a）简单随机采样；b）分层随机采样；c）网格法采样；d）k-均值聚类采样；e）条件拉丁超立方采样。Note：a）Simple random 

sampling；b）Stratified random sampling；c）Grid sampling；d）k-means cluster sampling；e）Conditioned latin hypercube sampling. 

 
图 3  使用不同采样方法与不同样点规模时 ML 模型预测性能（R2） 

Fig. 3  R2 of topsoil pH prediction from the applied ML models with different sample sizes and sampling methods  

 

注：a）简单随机采样；b）分层随机采样；c）网格法采样；d）k-均值聚类采样；e）条件拉丁超立方采样。Note：a）Simple random 

sampling；b）Stratified random sampling；c）Grid sampling；d）k-means cluster sampling；e）Conditioned latin hypercube sampling. 

 
图 4  使用不同采样方法 ML 模型的预测性能（R2）（以土壤样点规模 4 000 个为例） 

Fig. 4  Prediction performance（R2）of ML models with different sampling methods（taking 4 000 soil samples as an example） 



6 期 孙越琦等：样点规模与采样方法对表层土壤 pH 空间预测精度的影响 1603 

 

http://pedologica.issas.ac.cn 

ML 模型中，分类与回归模型表现最差，几乎在所

有情况下 R2 均最低。究其原因，可能是由于分类与

回归模型依赖单棵分类树难以有效拟合目标土壤变

量与大批协变量之间复杂的非线性关系。 

（3）当土壤样点规模较小时，采样方法对模型

表现和土壤目标变量空间预测精度的影响逐渐凸

显。样点规模小于 2 000 个时，条件拉丁超立方采

样方法下 ML 模型在使用同等样点规模时具有较好

的性能表现；样点规模为 1 000 个时，随机森林和

Cubist 预测结果的 R2 仍能维持在 0.78 左右；当样点

规模最小（200 个）时，除 MLR 外，其他四种 ML

模型的 R2 均保持在 0.60 以上。比较而言，分层随机

采样在样点规模较小时效果最差。当样点规模低于

2 000 个时，ML 预测性能快速下降且表现极不稳定；

当样点规模小至 200 个，使用分层随机采样的 ML

模型预测精度最低，R2 低至 0.44 左右。以环境协变

量高程（DEM）为例，如图 6 所示，在密度较高时，

各抽样方法下 DEM 均值较为接近，在低密度时，

各采样方法下 DEM 均值波动明显。Kruskal-Wallis H

检验结果表明，在条件拉丁方抽样方法下，各样点

规模之间 DEM 分布相同，差距没有统计学意义

（H=15.095，P=0.088）；而在分层采样方法下，各样

点规模之间的 DEM 分布不相同，差异具有统计学

意义（H=58.816，P<0.05），采用 Bonferroni 法校正

显著性水平的事后两两比较发现，400 样点规模开

始 与 2 万 样 点 DEM 分 布 有 差 异 显 著 （ 调 整 后

P<0.05）。在样点规模较大时，各抽样方法均能与 2

万样点的环境协变量分布相同，当样点规模较小时，

合理的采样方法会使环境协变量与总体样本分布相

同。所以当采样预算不足、样点规模受限时，合理

的采样策略可以在一定程度上提升土壤空间预测与

数字化制图的精度[35，65-66]。 

（4）RMSE 通常用于表征预测精度，它描述

的主要是目标变量预测值与观测值之间的差异。

而 R2 不同，它主要用来指示目标变量空间变异可

以被协变量解释的程度以及模型的预测能力。以

往的大量案例研究表明，预测土壤特性时具有较高

R2 的模型不一定必然输出更准确的预测结果 [47]。

但在本研究中，ML 性能表现与表层土壤 pH 表现

出几乎完全一致的随样点规模、采样方法不同而

变化的趋势预测，R2 越高，RMSE 越小，反之亦

然（图 3，图 5）。  

 

注：a）简单随机采样；b）分层随机采样；c）网格法采样；d）k-均值聚类采样；e）条件拉丁超立方采样。Note：a）Simple random 

sampling；b）Stratified random sampling；c）Grid sampling；d）k-means cluster sampling；e）Conditioned latin hypercube sampling. 

 
图 5  使用不同采样方法与不同样点规模时 ML 模型预测精度（RMSE） 

Fig. 5  Prediction accuracy（RMSE）of topsoil pH prediction from the applied ML models with different sample sizes and sampling methods 
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注：a）简单随机采样；b）分层随机采样；c）网格法采样；

d）k-均值聚类采样；e）条件拉丁超立方采样。Note：a）Simple 

random sampling；b）Stratified random sampling；c）Grid sampling；

d） k-means cluster sampling； e） Conditioned latin hypercube 

sampling. 虚线表示 2 万样本土壤 pH 均值。The dotted line 

indicates the mean soil pH of the 20 thousand sample. 
 

图 6  不同采样方法与不同样点规模时 DEM 均值 

Fig. 6  Elevation of topsoil pH with different sample sizes and 
sampling methods 

2.3  耕地表层土壤 pH 预测制图 

以五个 ML 模型中性能表现最好的随机森林为

例，输出基于不同样点规模和采样方法的研究区耕

地表层土壤 pH 预测制图结果（图 7）。首先可以看

到，使用任何样点规模和采样方法，随机森林模型

输出的预测结果总体上均表现出非常相似的空间分

布格局，Kruskal-Wallis H 检验结果表明，分层随机

抽样在 200、400 样本规模下的预测图与其他土壤

pH 预测图的差异较大（P<0.05），而其他各土壤 pH

预测图的土壤表层 pH 分布相同，充分体现了随机

森林模型数据挖掘和有效捕捉土壤目标变量与协变

量之间复杂非线性关系的能力。其次，随着样点规

模的增加，耕地表层土壤 pH 预测结果空间分布的

细节特征逐渐清晰，主要体现在预测高值区与低值

区的范围变大且高值更高、低值更低。以 2 万样点

与本研究中的最优预测方法（RF）的表层土壤 pH

预测图视作该地区“最准确”的土壤图，表 1 展示 

 

注：a）简单随机采样；b）分层随机采样；c）网格法采样；d）k-均值聚类采样；e）条件拉丁超立方采样。Note：a）Simple random 

sampling；b）Stratified random sampling；c）Grid sampling；d）k-means cluster sampling；e）Conditioned latin hypercube sampling. 

 

图 7  随机森林模型输出的研究区耕地表层土壤 pH 预测制图 

Fig. 7  Predictive map of cropland topsoil pH in the study region generated from RF model 
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表 1  不同样点规模、采样方法预测土壤表层 pH 与总体样点预测土壤表层 pH 相关系数 

Table 1  Correlation coefficient between soil surface pH predicted by different site scales and sampling methods and soil surface pH predicted 
by overall sampling sites  

样点规模 

Sample size 

简单随机采样 

Simple random 

sampling 

分层随机采样

Stratified random 

sampling 

网格法采样 

Grid sampling 

k-均值聚类采样 

k-means cluster 

sampling 

条件拉丁超立方采样

Conditioned latin hypercube 

sampling 

200 0.95 0.89 0.95 0.95 0.95 

400 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 

800 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 

1 200 0.98 0.97 0.98 0.98 0.98 

1 600 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

2 000 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

4 000 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

6 000 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 

8 000 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 

注：相关系数均在 0.05 水平上显著。Note：The correlation coefficients are significant at a level of 0.05. 

 
不同样本规模、抽样方法的 RF 预测图与“最准确”

的土壤图的相关系数。随着样点规模增加，各抽样

方法的相关系数均增加，当样点规模超过 2 000 时，

相关系数达到 0.98 以上。 

最 后 ， 以 随 机 森 林 模 型 性 能 表 现 最 好 （ R2= 

0.80）、预测精度最高（RMSE=0.45）时的样点规模

（4 000 个）与采样方法（条件拉丁超立方抽样）组

合为例，对研究区耕地表层土壤 pH 预测制图结果

进行简要述评。根据预测，研究区耕地表层土壤 pH

变幅介于 4.94～8.52 之间，平均值为 7.15，标准差为

0.9，变异系数为 13%。与样点描述性统计结果相比，

pH 变幅收窄，均值基本一致，变异系数小幅降低。

从空间分布上看，研究区耕地表层土壤 pH 以沙颍河

为界南北分异明显，北部以 pH≥7.0 的中性至碱性土

壤为主，南部以 pH<7.0 的酸性土壤为主。表层 pH

最高的土壤主要分布于黄河古道、沿黄背河洼地、研

究区西北石灰性母岩区域，表土 pH 最低的土壤分布

于沙颍河上中游南岸地区，这一区域也是过去研究区

内 10 年耕地表层土壤 pH 下降最快的区域[40]。 

2.4  不确定性 

图 8 为随机森林模型基于不同样点规模输出研

究区耕地表层土壤 pH 预测结果均值和第 5 百分位、

第 95 百分位预测结果的空间可视化表达。常用的 

ML 模型输出结果一般是预测结果的均值，而 5 百

分位、95 百分位预测结果可分别视为低估和高估的

界限。 

按照 Globalsoilmap 技术规程，本研究将验证样

点表层土壤 pH 观测值落入 90%预测区域的百分比

作为评价模型可靠性的依据，观测值落入 90%预测

区间的百分比越高，真实的预测区间范围越大，预

测的不确定性就越小。有关计算结果见表 2，从中

可以看到，使用不同样点规模时，平均 73.9%的验

证样点 pH 观测值落入 90%预测区间，表明随机森

林模型的稳定性被轻微高估，但模型可靠性在可接

受范围内。分析表 2 中数据发现，当样点规模低至

200 个和 400 个时，验证样点 pH 实测值落入 90%预

测区间的百分比并不比样点规模很大（如 2 000 个

和 4 000 个）时低，表明样点规模小于特定阈值可

对模型预测精度产生显著影响，但却不影响模型的

稳定性与可靠性。 

3  结  论  

（1）无论采用哪种采样方法，用于研究区耕地

表层土壤 pH 空间预测的五种 ML 模型的性能表现

和输出结果精度均随土壤样点规模增大而提高，当 
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图 8  基于不同样点规模（条件拉丁超立方采样）随机森林输出的表层土壤 pH 预测结果及不确定性制图 

Fig. 8  Uncertainty maps of cropland topsoil pH prediction from ML with different sample sizes（sampled by cLHS algorithm） 

表 2  验证样点表层土壤 pH 实测值落入 90%预测区间百

分比 

Table 2  Percentage of the topsoil pH observations that fell inside 
the 90% PI/% 

样本量 

Sample size 

小于下 5% 

< 5% lower 

limit 

90%预测区

间 

90% PI 

大于上 5%

>5% upper 

limit 

200 

400 

800 

1 200 

1 600 

2 000 

4 000 

6 000 

8 000 

9.5 

9.8 

9.5 

10.3 

10.8 

12.3 

12.3 

11.8 

11.3 

72.5 

71.9 

77.8 

76.6 

76.1 

69.6 

71.7 

72.1 

76.0 

18.0 

18.3 

12.7 

13.1 

13.1 

18.1 

16.0 

16.1 

12.7 

样点规模达到特定阈值（2 000 个）时，大多数模型

性能表现趋于稳定，预测精度也不再有明显提升。

这表明，进一步提高土壤目标变量空间预测与数字

化制图精度无法单纯依靠扩大样点规模、加大样点

密度实现，需要同时提升模型预测性能和协变量数

据质量。（2）具有树结构的机器学习模型随机森林

和 Cubist 在本案例中表现突出，尤其是随机森林。

作为一种具有树结构的集成学习算法，随机森林的

性能表现与预测精度优于使用同样样点规模和采样

方法的其他四种 ML 模型，表明其在定量模拟目标

土壤变量与环境协变量之间复杂非线性关系方面具

有优势。（3）当样点规模足够大时，采样方法对 ML

模型性能表现和表层土壤 pH 预测精度的影响可以

忽略不计，这是因为密集分布的样点已经包含足够

多的环境协变量信息，无论采用哪种采样方法均可

以体现总样点的协变量分布；当样点规模小于特定
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阈值时，采样方法对模型表现与预测结果影响显著。 

因此，当采样预算不足时，需要制订一个更加科学、

合理的采样策略。（4）不确定性分析结果表明，随

机森林输出耕地表层土壤 pH 空间预测结果的可靠

性在可接受范围内；样点规模对随机森林模型的稳

定性与预测结果的可靠性没有显著影响。 
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