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摘 要：土壤图是土地资源管理、农业规划与生态保护的重要基础数据，其精度直接影响耕地质量评价、作物适种区

划及土壤碳储量估算等。受限于传统土壤调查的高成本与低更新频率，历史土壤图存在更新滞后、分类系统不完善及

数据精度不足等问题，难以满足当前土壤资源动态监测的精度与时效性需求，需要进行有效的更新。如何从历史土壤

图中挖掘有效的土壤-环境关系知识，并结合当前最新的土壤信息进行土壤图的更新，是一个值得探讨的问题。为此，

本研究以湖北省京山市第二次全国土壤普查形成的历史土壤图为基础，以土地利用、母质、遥感和地形等多源异构数

据为支撑，从土壤形成理论出发，借助于机器学习算法和基础数据提取土壤类型关键划分指标，构建从高级（土类）

到基层（土种）的土壤分类逐级更新策略。研究结果表明：（1）分类逐级更新策略能有效完成研究区历史土壤图的更

新，经 30 个野外样点独立验证，土类与亚类的更新精度达到 90%，土属与土种的识别准确率达到 83%和 73%；（2）

更新后土壤分类结果有所调整，土类数维持 5 个不变，亚类从 13 个减少至 12 个（剔除沼泽型水稻土），土属从 43 个

调整为 38 个（剔除 14 个，新增 9 个），土种从 283 个增加至 323 个；（3）从空间格局看，约 22%的区域土类发生了

显著变化，其中潮土面积较第二次全国土壤普查增加约 172%，水稻土面积减少约 32%，亚类与土属的变化面积分别

为 32%和 36%，土种命名规则重构后，大部分图斑中的土种类型发生明显改变。本研究验证了基于成土理论与机器

学习的分类逐级更新框架在提升历史土壤图精度、完善分类体系及揭示空间格局演变方面的有效性，也为历史土壤

图的高效更新提供了参考。 
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Abstract:  【Objective】Soil maps are essential for land resource management, agricultural planning, and ecological 

conservation. Their accuracy directly affects applications such as arable land quality assessment, crop suitability zoning, and 

soil carbon stock estimation. However, limited by the high cost and low frequency of traditional surveys, historical soil maps 

often suffer from outdated classifications, incomplete taxonomy, and low precision, making them inadequate for current 

monitoring needs. This study explores how to extract effective soil–environment relationships from historical maps and 

combine them with new sample data to support efficient updates. 【Method】Using the soil map from the second national soil 

survey of Jingshan City (Hubei Province) as a baseline, this study integrates multi-source data—including land use, parent 

material, remote sensing, and topography—and applies pedogenic theory to guide a hierarchical soil classification updating 

strategy. Key classification indicators were extracted via machine learning algorithms to iteratively update soil types from soil 

order to soil species. 【Result】(1) The proposed strategy effectively updated the historical soil map. Validation using 30 field 

samples showed classification accuracies of 90% for soil order and suborder, and 83% and 73% for soil group and species. (2) 

Classification structure was adjusted: soil orders remained at five; suborders decreased from 13 to 12; soil groups from 43 to 

38 (14 removed, 9 added); and soil species increased from 283 to 323. (3) Spatially, about 24% of the area underwent soil order 

changes, with fluvisols increasing by 172% and paddy soils decreasing by 32%. Suborder and group-level changes covered 

32% and 36% of the area, respectively. Most soil species categories were revised due to naming logic reconstruction. 

【Conclusion】This study verified the effectiveness of the classification hierarchical update framework based on soil formation 

theory and machine learning in improving the accuracy of historical soil maps, improving the classification system, and 

revealing the evolution of spatial patterns. It also provided feasibility and reference for the efficient updating of historical soil 

maps. 

Key words: Historical soil map updating; Pedogenic theory; Hierarchical soil classification; Digital soil mapping; Machine 

learning algorithms 

土壤图是开展耕地质量评价、作物适宜性评价、生态保护与碳储量评估等工作的重要基础性资

料[1]。目前我国仍广泛使用第二次全国土壤普查时形成的土壤图，然而受自然环境演变与人类活动的

双重影响，其所反映的土壤类型名称、边界及理化性质等已发生显著变化[2]。因此，推进历史土壤图

的高精度更新，提升土壤类型空间信息的现势性与表达能力，已成为当前土壤资源调查与管理的关

键任务[3-4]。 

土壤发生分类系统是在成土过程理论基础上建立的层级化分类框架，依据土壤形态特征、诊断

层属性及形成机制，对土壤类型进行系统划分[5]。作为连接土壤形成机制与空间分布表达的重要桥

梁，该系统不仅体现了气候、母质、地形、生物与时间等成土因子的协同作用路径，也为土壤图的

分级更新和命名规范提供了科学依据[6-7]。在地貌复杂或土壤类型多样的区域，该系统分层清晰、逻

辑严密的结构为机器学习建模提供了分类依据与逻辑约束，有助于提升模型在空间预测中的结构准

确性与对成土过程的解释力[8]。 

传统土壤图更新方法以野外调查与专家判读为主，具有可操作性强、精度高等特点，但也存在

周期长、成本高等缺点，且在地形复杂、交通不便地区效率显著受限[9]。随着遥感、地理信息系统与

机器学习技术的发展，基于环境协变量的数字土壤制图逐步替代人工方法，成为现代土壤学制图与

更新的主要路线[10-12]。早期制图方法多采用线性统计模型[13]，但面对土壤与环境因子间高度非线性

和空间异质性的关系，存在较大的局限性和不确定性[14-16]。近年来，随机森林（Random Forest, RF）、

极限梯度提升（Extreme Gradient Boosting, XGBoost）与轻量级梯度提升机（Light Gradient Boosting 

Machine, LightGBM）等非线性模型在土壤类型预测中取得突破，显著提升了模型对高维、多源异构
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数据的处理能力[17-18]。如 Aydın 等[19]采用 XGBoost 与 LightGBM 模型，获得大于 90%的分类准确率，

展现了该模型在捕捉土壤与环境因子复杂非线性关系中的优势。同样，Liu 等[20]应用 RF 模型，在高

维数据和类别不平衡问题中展现了良好的准确性和鲁棒性。然而，此类模型高度依赖数据驱动，缺

乏成土过程约束，易出现“黑箱”问题，在样本稀疏或异质性显著区域存在失真风险[21-22]。 

为此，越来越多的研究尝试将成土过程理论引入模型构建与分类逻辑中，通过引入母质约束、

分层分类与属性特征耦合等策略，提升预测结果的科学性与可解释性[23-24]。这一融合路径既保障了

土壤类型划分的发生学合理性和科学性[25]，又增强了制图结果的空间表达能力，逐步成为复杂地形

与多样成土环境下历史土壤图更新的研究趋势[26]。 

本研究以湖北省京山市为例，融合土壤成土理论与机器学习方法，构建了基于逐级分层约束的

4 级土壤名称（土类–亚类–土属–土种）更新框架，系统整合历史土壤图、多源环境变量与野外踏勘数

据，依托土壤属性数据、命名规则与空间叠置逻辑，实现了县域尺度下土壤图的分层逐级更新。研

究旨在突破历史土壤图更新的效率瓶颈，探索面向复杂地貌区的土壤图更新机制，并为区域土壤资

源管理、农业可持续利用与生态调控提供科学依据和技术支撑。 

1 材料与方法  

1.1 研究区概况 

本研究区位于湖北省荆门市京山市，地处 30°42′-31°29′N、112°43′-113°29′E 之间，

总面积约 3520 km²，属鄂中低山丘陵向江汉平原的过渡地带。如图 1 所示，地势总体西北高、东南

低，区域内地貌类型多样，主要有低山、丘陵、岗地和平原，地形起伏明显。京山市属中亚热带向北

亚热带过渡区的典型季风气候，年均气温 16.3℃，年降水量 1067.1 mm，气候四季分明。水系方面，

区域内河流密布，北接大富水水系，南临汉江流域，地表水资源相对丰富。据《京山县土壤志》[27]

等资料，京山市土壤类型丰富，主要包括水稻土、潮土、黄棕壤、石灰岩土和紫色土 5 个土类，细

分为 13 个亚类、43 个土属及 283 个土种。研究区成土母质多样，包括砂页岩、第四纪更新世黄土、

富钙黏土、河流冲积物等多种类型。 

 
图 1 研究区概况图 

Fig. 1 Overview map of the study area 

1.2 基础数据来源及预处理 

本研究所用数据包括历史土壤图、土地利用现状、土壤关键属性、地形、遥感和气候等 6 大类，

构建了由 338 个环境因子组成的多源异构数据集。在建模与分析前，完成数据的格式转换、掩膜提

取、坐标投影、空间配准及空间重采样等处理，确保数据在空间分辨率、坐标系及分析区域上的一
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致性。 

（1）基础土壤数据。基础土壤数据包括土壤志、历史土壤图、土壤关键属性数据、母质数据、典

型虚设点样本及野外实测样点数据。其中历史土壤图源自第二次全国土壤普查 1:5 万纸质图件，经

数字化矢量处理与分类标准规范化转换后，依据《第三次全国土壤普查土壤分类系统（试行版）》（2023）

（以下简称《土壤分类系统（试行版）》）重新识别为 5 个土类、12 个亚类、39 个土属和 121 个土种，

土壤图中土种数量与《土壤志》记载存在差异，不仅与历史图分类精度相关，也受制图比例尺、最

小图斑面积及制图方法等因素共同影响。土壤关键属性数据主要来源于国家科技资源共享服务平台

–国家地球系统科学数据中心–土壤分中心(http://soil.geodata.cn)，涵盖了研究区的土体厚度、质地、

砾石含量及 pH 等关键属性。母质数据基于 1:20 万地质图和历史土壤图提取岩性、岩相、岩色与地

层年代等属性。通过图幅拼接与坐标统一，构建水稻土和非水稻土的母岩–母质映射表，生成分类明

确、空间精度一致的母质图。典型虚设点样本选取自第二次全国土壤普查以来土壤类型保持稳定、

未发生显著变化的区域，结合成土环境、遥感、地形和土壤属性等多维因子确定土壤类型的合理性

和可靠性。通过分层均匀抽样与概率分布相结合的方式布设采样点，以确保样本在成土环境与空间

分布上的代表性，最终获得 1 019 个典型虚设点。此外，为提高模型准确性与样本代表性，本研究依

据空间均匀性、地貌格局和成土环境差异，在研究区内布设采样点，重点覆盖淹育水稻土、潜育水

稻土等小面积类型，并确保平原、丘陵与冲积平原等典型地貌均得到有效覆盖。最终共采集野外实

测样点 157 个（如图 1 所示），记录土壤类型、关键土壤属性数据（质地、砾石含量、土体厚度、母

质、障碍层/特征层与土地利用）等，并和典型虚设点共同构成模型训练与验证的基础样本集。 

（2）基础环境变量。基础环境变量包括地形、土地利用、气候、遥感及植被指数。地形数据来自

国家地球系统科学数据共享平台-地理空间数据云，分辨率为 30 m，本研究利用数字地形分析方法提

取坡度、坡向、地形湿度指数、相对高程等，最终获得包括 DEM 等 19 类地形因子。土地利用现状

数据引自中国科学院地理资源所提供的 1980—2020 年中国土地利用数据库，数据将研究区划分为耕

地（旱地和水田）、林地、草地、水域等 14 类土地利用类型，全面反映了不同时期人类活动对土地

格局的影响。为分析人类活动对土壤类型演变的驱动效应，研究选取 2020 年土地利用数据作为更新

依据，并依据土壤分类的应用需求，将其重新归类为旱地、水田、林地、园地、草地、水系、建筑用

地等 7 类。遥感数据基于 Sentinel-2 影像与 GEE 平台，计算 2020—2023 年期间每月中值，剔除因云

雨遮挡无全域有效观测的月份后，提取归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index, NDVI）

等 10 类植被与水文指数，形成 264 个 30 m 分辨率的遥感变量。气候数据来自中国科学院成都山地

灾害与环境研究所，涵盖气温、降雨量、风速、干燥度、径流量和水分盈亏量各月平均、年平均和年

极值等数据，共 89 个气候因子。 

1.3 土壤类型与关键土壤属性建模方法 

本研究采用 RF、XGBoost 与 LightGBM 三种基于树结构的集成学习算法，构建土壤类型分类与

关键土壤属性预测的统一建模体系。这 3 类模型均具备非线性建模能力，对噪声与异常值的鲁棒性

强，适用于地形复杂、样本不均匀与数据异构性强的区域土壤制图任务。 

其中，RF 模型通过 Bootstrap 重采样与多数投票机制集成多棵决策树，具备良好的泛化性能和

抗过拟合能力，适用于土壤类型复杂、多样的非线性识别任务[28]。XGBoost 在传统梯度提升树的基

础上引入正则化项与剪枝策略，在处理高维数据与类别不平衡样本时表现优越，适合应用于障碍层

识别、亚类与土属的细分类任务[29]。LightGBM 通过直方图优化与叶子优先生长策略，提升训练效率

并强化特征交互能力，尤其适用于大规模样本条件下的精细分类与属性预测[30]。 

在土壤类型分类建模中，3 种模型分别应用于亚类与灰潮土石灰性识别的分类任务，结合分层分

类策略与命名规则约束，确保分类结果符合《土壤分类系统》的层级逻辑；在关键土壤属性建模中，

模型用于预测影响土属与土种命名的判别性属性数据，如腐殖质层厚度、障碍层/特征层埋深等，以

实现对土壤内部结构的定量刻画与成土过程约束的间接表达。 
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模型构建过程中，各模型在相同的多源异构环境变量数据集上独立训练，但训练样本则按分类

级别单独分配。为提升分类性能，本研究采用分级变量筛选与样本均衡策略：前者依据不同亚类模

型对地形、气候和遥感因子的判别力差异，筛选最优变量组合；后者通过对样本量差异较大的类别

实施均衡抽样，缓解类别不平衡问题，从而增强模型在稀疏样本区域和类别异质性显著区域的鲁棒

性与预测精度。 

1.4 模型评价与验证方法 

为确保模型在不同类型任务中具备良好的识别精度与泛化能力，针对土壤类型分类任务和关键

属性的数值预测任务分别建立了对应的评估体系。 

（1）分类模型评估指标。针对土壤类型的分类任务，采用总体精度（OA）与 Kappa 系数对模

型性能进行评估。OA 衡量模型正确分类的样本在总样本中的比例，反映整体识别准确率。Kappa 系

数用于校正预测一致性中随机因素的影响，适用于类别不均衡或样本数量差异较大的情形。公式分

别为： 

𝑂𝐴 =
∑ 𝑇𝑝𝑖

𝑁
𝑖=1

总样本数
× 100% (1) 

式中，𝑇𝑝𝑖表示第 i 类土壤的正确预测数。 

𝑘 =
𝑂𝐴 − 𝑃𝑒

1 − 𝑃𝑒
 ， 𝑃𝑒 = ∑ 𝑃obs,𝑖 × 𝑃pred,𝑖

𝑁

𝑖=1
(2) 

式中，𝑃obs,𝑖和𝑃pred,𝑖分别为第 i 类真实和预测样本占比，𝑃𝑒为随机预期一致率。 

（2）属性预测模型评估指标。对于腐殖质层厚度、障碍层/特征层埋深等关键属性的连续数值预

测任务，选取均方根误差（RMSE）和决定系数（R²）作为评估指标。RMSE 衡量模型预测值与真实

值的平均偏离程度，数值越小表示预测误差越小。R²衡量模型对数据变异的解释能力，越接近 1 表

示模型拟合得越好，公式分别为： 

RMSE = √
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)2

𝑛

𝑖=1

(3) 

𝑅2 = 1 −
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
(4) 

式中，𝑦𝑖为真实值，𝑦𝑖̂为模型预测值，𝑦̅为真实值的平均值。 

（3）验证策略与方法。模型训练采用训练集与测试集 7:3 的分层抽样划分，确保各类别样本在

两个子集中的比例一致，从而提高评估结果的代表性与稳定性。为增强模型的空间泛化能力，在典

型景观区域选取虚设点，结合采样数据进行外部独立验证，并将其用于后续图斑修正与模型反馈优

化。 

1.5 历史土壤图更新方法 

本研究融合土壤成土理论与机器学习方法，构建基于分类逐级的更新框架体系（土类–亚类–土

属–土种），先系统整合历史土壤图、多源环境变量与野外踏勘数据，通过历史土壤数据与土地利用

的空间叠置判定类型变化区；继而完成 USDA 质地向国标 3/5 级转换与质地构型判定，生成土体厚

度与砾质度栅格，并以 RF、XGBoost、LightGBM 两阶段建模估测灰潮土石灰性、腐殖质层（有无

分类与厚度预测）及水稻土潜育/漂洗层（空间分布与埋深预测）；随后按母质与成土理论判定土类，

在土类先验下预测亚类，依据命名规则融合关键属性更新土属与土种，并结合野外样点独立校验与

土壤成土逻辑的修正，最终完成分类完整、结构清晰的 4 级土壤图的联动式更新（如图 2）。 
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图 2 技术路线图 

Fig. 2 Technology roadmap 

2 结 果  

2.1 土壤类型关键划分指标 

为支撑 4 级分类，本研究基于土壤关键属性数据与《土壤分类系统（试行版）》命名规则，提取

并标准化质地、土体厚度与砾质度 3 类指标，进一步构建石灰性灰潮土、腐殖质层与障碍层/特征层

的空间分布及厚度（深度）预测模型，完成分类逐级更新所需的关键划分指标图层，用于支撑不同

级别土壤类型的判定与命名（如表 1）。 

表 1 不同土壤分类级别的关键划分指标 

Table 1 Key diagnostic indicators for different taxonomic levels in soil classification 

土壤分类级别

Soil classification 

level 

水稻土 Paddy 

soil 

潮土 Fluvo-aquic 

soil 

黄棕壤 Yellow-

brown soil 

石灰岩土

Limestone soil 

紫色土 Purple 

soil 

土类 Soil order 土地利用类型 土地利用类型 母质 母质 母岩、母质 

亚类 Soil 

suborder 
模型预测 / 模型预测 模型预测 模型预测 

土属 Soil group 
亚类定性词、母

质 
石灰性 母质 / 质地、砾质度 

土种 Soil species 

障碍层/特征

层、表层质地、

质地构型 

表层质地、质地

构型 

土地利用类型、

腐殖质层、土体

厚度、表层质地 

土地利用类型、

腐殖质层、土体

厚度、表层质地 

土地利用类型、

腐殖质层、土体

厚度 

（1）土壤质地、质地构型、土体厚度和砾质度数据。土壤质地数据为 0~100 cm 剖面质地的美

国农业部（United States Department of Agriculture, USDA） 12 级标准。本研究在依据国标 3 级、5 级

质地与美国制 12 级质地转换规则的基础上，将其分别转换为 3 级（砂质、壤质、黏质）和 5 级（砂

质、砂壤质、壤质、黏壤质、黏质）质地类型。在 5 级质地基础上，结合均质型、夹层型、体型、底

型与上下型的深度区间要求，结合质地变化规律，并以质地等级差异大于 2 级为判据，判定土体质
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地构型类型，通过对质地数据编码与剖面叠置解析获得构型分布图。如图 3 所示，研究区表层与深

层土壤在 3 级质地中以壤质为主，而在 5 级质地中，表层以砂壤和壤土为主，质地构型则呈现出 11

种类型，以均黏壤质为主，为水稻土与潮土等命名的判定提供依据。 

土体厚度数据根据《土壤分类系统（试行版）》标准，结合母质分布与地形特征，将土体厚度重

分类为薄层、中层和厚层，结果显示（图 4a），北部山区以薄层为主，其余区域多为中厚层。砾质度

同样依据标准并结合母质差异设定阈值，划分为无砾石、轻砾、重砾和粗骨（图 4 b~图 4 d），砾质

度总体呈东南向西北增强的趋势，随海拔升高由轻砾逐渐过渡至重砾和粗骨类型。所有指标经标准

化处理后生成栅格图层，用于黄棕壤、石灰岩土和紫色土等类型的属性识别与基础类型判定。 

 

注： a)~c)：0~30 cm、30~60 cm、60~100 cm 的 3 级质地，d)~f)：0~30 cm、30~60 cm、60~100 cm 的 5 级质

地，g)：0~100 cm 的质地构型。Note：a)~c): 3-level textures at 0~30 cm, 30~60 cm, and 60~100 cm; d)~f): 5-lev

el textures at 0~30 cm, 30~60 cm, and 60~100 cm; g): texture configuration at 0~100 cm. 

图 3 土壤 3 级、5 级质地及质地构型分布图 

Fig. 3 Spatial distribution of soil textures (3-level and 5-level) and texture configuration 

 

注：a)：土体厚度，b)~d)：0~20 cm、20~60 cm、60~100 cm 的砾质度。Note：a): soil thickness; b)~d): gravel co

ntent at 0~20 cm, 20~60 cm, and 60~100 cm, respectively. 

图 4 土体厚度及砾质度空间分布图 

Fig. 4 Spatial distribution of soil thickness and gravel content 

（2）石灰性灰潮土预测、腐殖质层、障碍层/特征层预测。为实现石灰性灰潮土、腐殖质层厚度

以及水稻土障碍层/特征层的空间表达，本研究基于典型虚设点与采样数据，构建了 RF、XGBoost 与

LightGBM 3 种模型进行独立建模，输入变量均为与相应成土过程密切相关的环境因子，并采用分层

建模策略，先分类判别空间分布区域，再进行属性回归预测。 

在石灰性灰潮土识别中，针对石灰性与非石灰性样本不平衡问题，采用均衡抽样构建训练集，

结果显示（如表 2）RF 模型表现最佳（OA=0.94，Kappa=0.93），成功区分两类灰潮土，并生成其空
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间分布图（图 5 a），其中石灰性灰潮土集中分布于南部汉江冲积平原，非石灰性灰潮土沿内陆河流

呈带状分布。 

在腐殖质层建模中，首先通过分类模型确定其分布范围，再在区域内利用回归模型预测厚度。

空间分布预测中 RF 模型表现最佳（OA=0.93，Kappa=0.92），而 XGBoost 在厚度预测中精度最高

（RMSE=10.83，R²=0.60）。结果表明，腐殖质层主要分布于中北部山区，以“薄腐”为主，为土属

和土种中腐殖质等级划分提供了定量依据（图 5 b、图 5c）。 

在水稻土障碍层/特征层预测中，采用相同建模策略识别潜育层与漂洗层的空间-垂向分布。

XGBoost 在分类与回归任务中均表现最优（OA=0.86，Kappa=0.86；RMSE=9.81，R²=0.66），最终生

成空间分布与埋深图层。结果显示（图 5 d、图 5e），浅位潜育层主要分布于东部低洼区，漂洗层集

中于东南边缘，为水稻土种划分提供了关键支撑。 

表 2 石灰性灰潮土空间分布、腐殖质层空间分布预测及厚度、障碍层/特征层空间分布及埋深预测模型精度 

Table 2 Accuracy of prediction models for calcareous grey fluvo-aquic soil , spatial distribution and thickness of humus 

layer, and spatial distribution and burial depth of obstacle/characteristic layers 

模型 Model OA Kappa 系数 RMSE R2 

石灰性灰潮土空间分布预测最优模型（RF）Optimal model for 

predicting spatial distribution of calcareous soil (RF) 
0.94 0.93 / / 

腐殖质空间分布及其厚度预测最优模型（RF/XGBoost）Optimal model 

for predicting humus spatial distribution and thickness (RF/XGBoost) 
0.93 0.92 10.83 0.60 

障碍层/特征层空间分布及其埋深位置预测最优模型

（XGBoost/XGBoost）Optimal model for predicting the spatial distribution 

of obstacles/feature layers and their buried depth (XGBoost/XGBoost) 

0.86 0.86 9.81 0.66 

 

注：a)为石灰性灰潮土空间分布预测图，b)~c)为腐殖质层空间分布及厚度预测图，d)~e)为障碍层/特征层空间分布及

埋深预测图。Note:a): predicted spatial distribution of calcareous gray soil; b)~c): predicted spatial distribution and t

hickness of the humus layer; d)~e): predicted spatial distribution and burial depth of the barrier/characteristic layer. 

图 5 土壤类型更新关键划分指标分布图 

Fig. 5 Spatial distribution of key indicators for updating soil types  
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2.2 历史土壤图分类逐级更新 

（1）土类图更新。历史土类图更新以成土过程理论为指导，融合历史土壤图、土地利用现状与

母岩母质信息，通过空间叠置分析识别土壤类型变化区域（如图 6 a），并整合提取完善母质信息（如

图 6 b、图 6c），结合分类规则与环境因子完成土类更新。对未发生显著变化区域，判定历史土壤类

型正误后沿用其信息；对变化区域，按照以下规则更新：水稻土依据水田和水耕熟化特征进行判别；

潮土以发育于河流冲积母质上的非水田耕作土壤进行判定；紫色土依据其发育于紫色母岩区域的特

征确定。针对石灰岩土与黄棕壤母岩交叉区域，则依据土壤发生过程，优先判定典型碳酸盐岩环境

中受淋溶与黏化作用主导形成的石灰岩土，其余区域依据亚热带气候主导的水热成土特征归为黄棕

壤。最终，通过分类规则与空间判别逻辑，完成土类图的系统更新（如图 6 d），为后续各级分类建

模提供基础支撑。 

 

注：a 为土壤类型变化区域空间分布图，b、c 为分别为自然土壤和水稻土母质空间分布图，d 为更新后土类空间分

布图。Note:a: spatial distribution of soil order change areas; b~c: spatial distribution of parent material for natural 

soils and paddy soils, respectively; d: spatial distribution of soil order after update. 

图 6 土类更新关键信息空间分布图 

Fig. 6 Spatial distribution of key information for soil order update 

（2）亚类图更新。亚类更新基于土类更新结果，采用分层建模策略，分别利用 RF、XGBoost 与

LightGBM 构建黄棕壤、水稻土、紫色土与石灰岩土的亚类预测模型。模型以多源异构的环境变量数

据集作为输入，以 1019 个典型虚设点作为样本数据（如图 7 a），训练集与测试集按 7:3 划分。亚类

划分延续历史分类体系，其中潮土仅对应 1 类，可直接继承其历史亚类信息，黄棕壤 2 类，水稻土

4 类，紫色土 3 类，石灰岩土 2 类，为避免类别干扰，这 4 个土类采用分层建模策略针对不同土壤

类型进行单独建模。训练中采用样本均衡策略控制类别比例，模型性能以 OA 与 Kappa 系数进行评

估。预测过程中引入土类–亚类层级约束，确保亚类输出逻辑一致。最终输出为：类型变化区域采用

模型预测结果，未变化区域继承历史亚类信息，二者合并形成亚类更新图，并结合野外采样数据作

为外部独立验证以修正亚类更新结果（如表 3），最终获得亚类更新图（如图 7 b）。 

表 3 各亚类最优预测模型精度 

Table 3 Accuracy of the optimal prediction model for each suborder 

亚类预测模型 Soil suborder prediction model OA Kappa 系数 

黄棕壤亚类最优预测模型（RF）Optimal Prediction Model for Suborders of Yellow-

Brown Soils (RF) 
0.92 0.92 

水稻土亚类最优预测模型（XGBoost）Optimal Prediction Model for Suborders of 

Paddy Soils (XGBoost) 
0.92 0.91 

石灰岩土亚类最优预测模型（RF）Optimal Prediction Model for Suborders of 

Limestone Soils (RF) 
0.93 0.92 

紫色土亚类最优预测模型（LightGBM）Optimal Prediction Model for Suborders of 

Purple Soils (LightGBM) 
0.91 0.90 
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图 7 典型虚设点分布图及更新后亚类空间分布图 

Fig. 7 Distribution of typical virtual points and spatial distribution of suborders after update  

（3）土属图更新。土属更新依托亚类更新结果，融合母质类型、砾质度等关键土壤类型划分指

标，结合《土壤分类系统（试行版）》命名规则，采用空间叠置与分类判别方法构建研究区土属更新

图。其中，黄棕壤与水稻土土属以“母质定性词+亚类名称”进行命名，亚类更新图与母质图进行空

间叠置后，提取泥质、黄土质、灰泥质等母质类型，作为定性词用于命名黄棕壤土属类型。水稻土

在提取对应水稻土母质的基础上，进一步根据淹育、漂洗、潜育亚类前缀，即“浅”、“漂”、“青”，

与母质定性词组合形成水稻土土属名称。潮土土属依据是否具有石灰性划分，通过上述灰潮土石灰

性预测结果，即灰潮土与石灰性灰潮土的空间分布，完成潮土土属更新。紫色土土属更新依据其表

层质地及砾质度，与亚类叠置形成命名结果。石灰岩土土属类型直接沿用其亚类结果，分为棕色石

灰土与黑色石灰土 2 类。通过多源属性图层的空间叠置与土属规则约束，完成土属的更新，结合野

外采样数据作为外部独立验证以修正土属更新结果（如图 8 所示）。 

 

图 8 更新后各土属类型的空间分布 
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Fig. 8 Spatial distribution of soil groups after update 

（4）土种图更新。土种图更新以土属更新图为基础，融合土体厚度、5 级质地、质地构型、腐

殖质层及障碍层/特征层等关键属性数据，结合《土壤分类系统（试行版）》命名规则，构建多层嵌套

的命名体系。其中，关键土壤属性数据均使用经过前期处理的数据结果，土种命名体系按土类差异

构建。黄棕壤的自然土壤依据表层砾质度、腐殖质层与土体厚度组合命名，其耕作土壤依据表层质

地与土体厚度；水稻土是综合障碍/特征层、表层质地与质地构型，构建“（障碍层/特征层）+表层质

地+质地构型+土属”命名结构；石灰岩土的自然土壤以腐殖质层厚度与土体厚度为依据，耕作土壤

结合表层质地与砾质度进行划分；潮土是根据表层质地与质地构型组合命名；紫色土的自然土壤依

据腐殖质层与土体厚度分类，其耕作土壤则仅依据土体厚度分类。然后采用多图层空间叠置与土种

的命名逻辑，完成研究区历史土种的系统更新。通过野外踏勘数据、土壤成土理论逻辑校验，对土

种图进行修正，并通过最小上图面积（0.36 hm2）控制，合并细碎土种类型，进一步优化土种图。最

终共判别土种 323 种，包括水稻土 77 种、黄棕壤 157 种、石灰岩土 45 种、潮土 15 种、紫色土 29

种（如图 9）。 

 

图 9 更新后各土种类型的空间分布 

Fig. 9 Spatial distribution of soil specicies after update 

2.3 历史土壤图更新结果对比与精度验证 

本研究基于分类逐级更新策略，在融合历史土壤图、多源环境变量与成土逻辑的基础上，在京

山市共识别出 5 个土类、12 个亚类、38 个土属和 323 种土种。分类结构相较历史图有所调整：土类

数量保持不变，亚类由 13 个减少至 12 个（剔除沼泽型水稻土），土属由 43 个减少至 38 个（剔除 14

个，新增 9 个），土种由 283 种增加至 323 种，分类体系自高层单元（土类）向基层单元（土种）递

进，其结构调整的幅度逐级增强。 

更新后总图斑面积为 342580.77 hm²，其中在土类级别上土壤类型发生变化区域为 73898.97 hm²，

占研究区总面积的 21.57%（如表 4、图 10）。黄棕壤、水稻土和潮土为主要土类。对比历史图可见，

黄棕壤主要在中北部丘陵和岗地地带大幅扩展，成为分布最广的主导土类；水稻土面积则减少约 32%，
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集中分布于东部和东南部灌溉区，受农田整治和退耕还林等政策影响明显；潮土扩展最为显著，面

积较第二次土壤普查增长约 172%，主要归因于历史无资料区的识别补全和分类归属修正；石灰岩土

主要发育于北部和中部的石灰岩地区，其分布区在空间上邻近黄棕壤；紫色土则因紫色砂页岩分布

的局限性，主要集中于东北部地区。整体来看，土类空间格局的演变受气候演替、母质差异及人类

活动共同驱动，揭示了区域成土过程的阶段性特征，并体现出土壤分类更新对环境变化的敏感性。 

在下一层级上，亚类和土属的变化区域分别占总面积的约 32%和 36%，土种层级新增比例超过

40%，命名体系重构与属性分类标准的更新，促使图斑中土种类型发生系统性重构，结构更细化、表

达更规范。 

表 4 更新后土类面积变化 

Table 4 Changes in land type areas after update 

土类 Soil order 

更新后面积

Updated area / 

hm2 

更新后占比

Updated percentage 

/ % 

变化量 Change / hm2 
变化率 Rate 

of change /% 

黄棕壤 Yellow brown soil 160877.45 46.96 39599.24 31.22 

水稻土 Paddy soil 78994.69 23.06 -34143.85 -32.07 

石灰岩土 Limestone soil 61605.62 17.98 -8714.60 -14.23 

潮土 Fluvo-aquic soil 34951.95 10.20 22437.24 171.70 

紫色土 Purple soil 6151.06 1.80 257.16 4.53 

 
图 10 土类变化区域空间分布图 

Fig. 10 Regional spatial distribution map of soil order changes 

为验证模型更新结果的精度与可靠性，本研究选取京山市 30 个野外样点开展独立校核。结果表

明，土类与亚类更新精度达 90%，土属与土种识别准确率分别为 83.33%和 73.33%，整体表现出良好

的空间识别能力与分类一致性。依据成土理论与各级土壤命名规则，对误判图斑逐一修正：土类与

亚类的 3 处误判均与近 5 年水改旱的土地利用变更有关，导致水稻土转化为潮土或黄棕壤。土属层

级中的 5 处偏差主要包括：2 处“壤质”中性紫色土因深层砾石含量超过 10%，应更名为“砾壤”；

2 处“灰潮土”厚度>50 cm 的土层发生石灰反应，应更名为“石灰性灰潮土”；1 处“厚层”黑色石

灰土因厚度不足，应调整为“薄层”。土种层级 8 处误判主要由关键属性判定偏差导致：2 处潴育水

稻土障碍层埋深误判为“深位”，实测为“浅位”；4 处腐殖质厚度分类误差，因山脊与谷地腐殖质积

累差异，均被误判为“薄腐”或“厚腐”；2 处质地构型分类错误，一是“均壤质”应为“均黏壤”，

二是“壤底黏”应为“均黏质”，均与地下水位高、水分淤积有关。经修正后，形成经实测优化的 4

级土壤空间分布图（图 9），显著提升了分类精度与成果图的应用可靠性。 
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3 讨 论  

构建具备分类逻辑一致性、可持续更新性和高精度表达能力的多层级土壤图是土壤资源调查与

管理的重要内容[31-32]。本研究立足京山市复杂地形与母质类型多样的特征，提出了一套“土类–亚类

–土属–土种”4 级联动的分类逐级更新机制，探索了土壤成土过程与机器学习推理的融合路径，为

县域尺度的高精度土壤图更新提供了新范式。 

本研究揭示了近 40 年来研究区不同类型土壤在空间格局上的系统演变。北部低山丘陵区以黄棕

壤为主，具有薄层、砾质和酸性反应特征；中部碳酸盐岩区主要发育石灰岩土，pH 较高，表现出碳

酸盐富集；东南部冲积平原及谷地为潮土和水稻土集中分布区，受地下水位及灌排措施影响，土壤

长期处于还原–氧化交替环境；东北部则以紫色母岩发育的紫色土为主。沿典型地貌梯度（山脊–谷

地–冲积平原），土壤类型呈现由黄棕壤–水稻土–潮土的有序过渡，伴随质地由砂壤向黏壤转变，pH

由酸性逐渐过渡至中性–碱性，腐殖质层加厚，障碍层/特征层逐渐显现。与历史土壤图相比，潴育水

稻土和石灰性灰潮土分布范围显著扩大，其中淹育水稻土在长期水耕条件下，逐渐向潴育型转化，

凸显人为活动对稻田土壤演化的深远影响。同时，黄棕壤在丘陵与岗地的扩展更能反映水热自然条

件综合作用下的演变趋势。此外，在土属和土种层级上也表现出明显差异，黄棕壤区以“厚腐殖质

中层灰泥质黄棕壤”为主导类型，而潮土区则以石灰性类型的显著扩张为主要特征。 

相较于传统更新方法，本研究在方法路径和机制构建上均有所提升。首次提出了“成土规则嵌

套融合”的分类逐级更新机制，通过地形湿度指数、年均水分盈亏量与母质类型等关键环境因子，

增强了分类模型的逻辑性和成因合理性。同时，结合质地构型判断逻辑，在壤底黏、砂壤体黏壤等

深层构型类型中，通过上下层质地差异来反映剖面发育特征与成土过程。这种模型推理路径兼顾模

型数据驱动的效率与成土过程机制的解释力，为构建“结构–过程–算法”耦合的分类模型体系提供

了范式参考。 

在模型构建策略方面，本研究基于土壤发生学理论，通过嵌入母质约束、分层分类建模和属性

耦合策略，构建了多级分类模型体系。这一方法路径与 Zhong 等[33]提出的“母质优先”预测模型高

度一致，即优先限定母质空间范围可显著提升分类准确率。在紫色土更新中，通过引入紫色母岩的

分布掩膜，使紫色土亚类与土属的误判率显著降低，印证了母质作为“首要诊断因子”的有效性。 

在既有研究中，常采用的方法是直接利用单层模型预测土种，或先预测土种再反推高级分类单

元[34-35]，此类方法虽然简便，但往往忽略土类–亚类–土属–土种的层级依赖，容易导致跨层级逻辑不

一致，特别是在受人为强干预的区域，表层与深层诊断特征不匹配，从而影响分类的可靠性。此外，

小样本类别和过渡带区域常出现误判，空间边界破碎，泛化能力有限。相比之下，本文提出的“母

质约束–分层建模–关键属性嵌套”的逐级更新框架，从高层级到低层级依次约束，显著提高了分类

的逻辑一致性、边界连贯性与整体精度，更适用于复杂地貌区的历史土壤图更新。 

尽管本研究在县域尺度土壤图更新方面取得了良好效果，但仍存在一定局限。首先，在少样本

土种（如潜育水稻土、石灰性紫色土）识别中，即使采用了均衡采样策略，数据稀疏区域仍存在误

判，说明当前样本增强方式在复杂异质环境下尚显不足。其次，模型输入仍依赖静态土地利用、气

候和地貌数据，未能充分考虑土地覆被的动态变化，因而在快速城市化背景下的泛化能力受限，与

Hengl 等[32]指出的“静态模型对时序变化不敏感”的问题相一致。此外，模型精度亦受到特征选择

与数据质量的制约，当土壤类型多样且受人为强干扰时，预测不确定性更为突出。其中，不确定性

主要源于少数类样本的不足、环境因子的时空变异以及不同地理单元间的空间异质性，使环境变量

与土壤类型之间的关系更为复杂和非线性，从而增加了模型预测的偏差与不稳定性。最后，本研究

的制图结果尚未考虑土壤类型之间的合并以及制图综合等技术问题，未来需结合实际需求进一步完

善。 
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未来研究可从以下几方面展开：一是结合土壤空间分布的一致性及成土环境的地学约束条件，

生成更具代表性的少数类样本，从而缓解类型不平衡问题，提升模型在小面积土壤类型上的识别能

力[36-37]。二是构建具备时间动态感知能力的土壤分类体系，从而提升模型对土地利用变化与季节性

干扰的响应能力，更好地反映土壤属性的时空演化过程。三是构建“过程驱动+数据驱动”的混合建

模框架，通过模拟生成土壤属性的动态演化序列作为训练输入，提升模型的物理一致性与过程可解

释性[38]。值得强调的是，更新后的土壤图不仅优化了分类体系和制图方法，还在应用层面为耕地质

量评价、作物适宜性区划及碳储量估算等提供了更可靠的数据支撑，凸显其在粮食安全、精准农业

与“双碳”战略中的重要价值。此外，未来可依托第三次全国土壤普查成果，推动省域乃至全国尺

度的土壤图智能化更新，为耕地保护与土地整治提供更加全面、准确的基础数据支撑。 

4 结 论  

本研究以湖北省京山市为研究区域，构建融合土壤成土理论与机器学习算法的历史土壤图更新

策略，实现对历史土壤图中土类、亚类、土属与土种的分类逐级更新。结果表明，土类演变显著受

地貌格局与土地利用变迁的共同驱动，黄棕壤在自然风化与人类扰动的交互作用下明显扩展，水稻

土则因耕作技术优化、农田整治与退耕还林等措施而面积大幅缩减。在亚类更新中，分别构建了 RF、

XGBoost 和 LightGBM 模型，结合母质约束与分层分类建模策略，有效提升了分类精度，最高 OA 达

0.92，Kappa 系数为 0.91，验证了将成土理论嵌入数据驱动模型的可行性与有效性。土属更新以灰潮

土的石灰性预测、质地等级转换和砾质度重分类为基础，识别出 38 种土属类型。在土种更新阶段，

进一步整合土体厚度、5 级质地、质地构型、腐殖质层和障碍层/特征层等多源信息，建立多层级逻

辑约束机制。最终共识别出 323 种土种，全面揭示了研究区土壤类型的空间异质性和多样性。研究

表明，将成土机理与数据驱动方法有机融合，可显著提升土壤图更新的系统性、科学性与分辨率，

为高精度土壤制图、耕地资源管理与农业空间优化布局提供坚实支撑与技术路径。 
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