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摘  要：以四川省土壤厚度预测为例，为农业生产与生态环境评价中土壤厚度空间分布图的编制提供方法支持。对比分析了随机森

林、分位数回归森林、支持向量机、集成学习模型对连续型土壤厚度的预测精度，并提出了一种基于特征集成学习的土壤厚度类型

预测算法。研究结果表明：①四川省土壤厚度具有较高的空间异质性，控制其空间变化的主要地形因子包括谷底平坦综合指数、高

程与地形湿度指数；②四川省土壤厚度预测模型的决定系数为 0.32 ~ 0.47，均方根误差为 0.28 ~ 0.41 m；③面向连续型土壤厚度预

测的集成模型具有较高的预测精度与稳健性，能够充分集成子模型的优势。特征集成学习能够有效集成并融合了连续型土壤厚度预

测与离散型土壤厚度类型预测结果，通过减少方差来提高预测结果的稳健性。 
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Abstract: This study compared the prediction accuracy of random forest, quantile regression forest, support vector machine and 

ensemble learning in mapping soil thickness taken as a continuous variable, where the machine learning models were weighted as 

individual models. Furthermore, a feature-ensemble learning algorithm was proposed for mapping soil thickness, in which soil 

thicknesses was classified as a new categorical variable, and the discrete predictions were further weighted with the predicted 

continuous soil thicknesses. The results showed that soil thicknesses in Sichuan Province were characterized with high spatial 

variation, of which the dominated drivers included multiresolution index of valley bottom flatness, elevation and topographic 

wetness index. The overall performance of prediction models in terms of coefficients of determinations and root mean square 

errors were 0.32–0.47 and 0.28–0.41 m, respectively. For the prediction of continuous soil thickness, ensemble models had low 

errors than those of individual models. For soil thickness types, the proposed feature-ensemble learning algorithm achieved higher 

robustness than other considered models by reducing the variance of prediction. 
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土壤厚度是土壤质量评价、土壤碳库估算与水土

保持最重要的物理指标之一[1]。土壤性质的垂直变异

程度受到土壤厚度的直接影响，因此土壤厚度是土壤

属性空间变化模拟乃至土壤时空变异特征研究的重

要主题[2]。 

通常情况下，土壤厚度是通过土壤剖面的调查来

获得的。我国中西部山地地区道路可达性较差、面积

较大，这就导致我国部分地区难以获得详实的土壤厚
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度调查数据。基于土壤–景观范式，数字土壤制图通

过集成地理信息系统技术、遥感分析技术与计算机模

拟技术来量化土壤属性的时空变异特征，已受到国内

外土壤学界的普遍接受。目前，数字土壤制图的主流

技术已从传统的地统计学发展为机器学习[3]。有别于

其他土壤理化属性，土壤厚度与成土要素(例如气候、

地形)的相关性较低，常规的机器学习算法预测性能

往往不够理想。国内外学者对土壤厚度预测过程中的

数据获取[4]、环境变量筛选[5-7]、预测模型改进[8-11]、

预测不确定性分析[12-13]进行了探讨。相关研究表明，

地形是预测土壤厚度最重要的环境变量之一[14]，机

器学习算法在表征土壤厚度空间变异方面具有较高

的适宜性[6]。 

在实际生产过程中，技术人员往往不太关心土壤

厚度的准确数值，而更关注土体厚度是否能够满足特

定的应用。例如，如果土壤剖面中 A 层与 B 层厚度

之和大于 60 cm，在不考虑地形对于水土流失影响的

情况下，该土壤可能就适宜于农业生产。需要指出的

是，野外调查获取到的土壤厚度数据往往基于挖掘或

观察到的土壤剖面，受限于调查手段而无法获取到准

确的土壤厚度信息，尤其是在土壤厚度大于 2 m 时。

因此，获取准确的土壤厚度类型数据在实际应用上具

有重要的意义。由于影响土壤厚度空间分布的环境变

量种类较多，准确量化土壤厚度与环境变量之间的关

系往往受到预测模型性能的影响，而且预测模型往往

基于不同的理论假设，其预测结果在不同地形区的不

确定性也不尽相同。因此，如何使用集成学习方法有

机结合复杂景观区的预测模型，进而获得比单一种类

预测模型更加优越的泛化性能是一个迫切需要解决

的科学问题。 

在前人已有相关工作的基础上，本文以四川省的

土壤厚度预测为例，对比分析不同机器学习算法预测

土壤厚度的精度，提出一种基于特征集成学习的土壤

厚度预测方法，以提升土壤厚度空间预测的精度与稳

健性。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

四川省是我国的第五大省份，位于长江中下游平

原和青藏高原地区的过渡带，地势西高东低，地形复

杂多样，以山地为主，山地、丘陵约占全省面积的

89%，这也导致了四川省土壤厚度空间变化的异质性

较大。四川省绝大部分地区受季风环流影响，东部地

区主要受东南季风控制，西部地区则主要受西南季风

控制，因此四川省气候可以分为三大类，分别是川西

北高山高原高寒气候、川西南山地亚热带半湿润气候

与四川盆地中亚热带湿润气候。全省年平均气温

7.97 ℃，平均日照 1 830 h，平均年降水量 858.32 mm。

四川省的耕地面积为 6.72 万 km2，林地面积为 22.20

万 km2。按照中国土壤系统分类，四川省土壤类型主

要是雏形土 (71%)、淋溶土(14%)与人为土(4%)。 

1.2  土壤数据与环境变量 

本文的土壤样本数据主要是四川省的土系调查[15] 

(n=195)与第二次全国土壤普查的数据[16](n=99)(图 1)。 

 

图 1  四川省土壤采样点空间分布 
Fig. 1  Distribution of soil sampling sites 
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土系调查数据作为训练数据集用来训练预测模型，历

史土壤数据作为独立验证数据集评估预测模型的精

度。土系调查样点的布置主要考虑到交通可达性以及

第二次土壤普查已采集样点的位置与气候、植被、母

质、地形等成土因素的空间分布特征。土系调查样点

的成土环境与发生层样品主要依据《野外土壤描述与

采样手册》[17]进行描述，详细记录了各采样点的景

观、剖面与新生体特写照片、成土条件描述、土壤剖

面层次划分与各层次形态特征。 

本文共收集了 17 个环境变量(表 1)，包括地形因

子、遥感因子、成土母质、土地利用。地形因子包括

高程、坡向、坡度、平面曲率、剖面曲率、地形湿度

指数等变量。气候变量包括年均气温、年均降雨。其

他的变量包括土壤类型(土纲)、归一化植被指数、土

地利用类型等。地形因子使用 SRTM 数据，遥感因

子使用 Landsat8 数据，土地利用数据使用多年的平

均值[18]。连续型环境变量使用 Z-score 方法进行标准

化处理。 

表 1  环境变量介绍 
Table 1  Summary of environmental variables 

环境变量 缩写 分辨率 时间 来源 

高程 DEM 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

坡度 Slope 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

坡向 Aspect 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

平面曲率 ProCur 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

剖面曲率 PlanCur 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

地形湿度指数 TWI 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

谷底平坦综合指数 MrVBF 90 m 2000s Jarvis 等[19] 

成土母质 PareMate 1︰2 500 000 1980s 熊毅[20] 

土地利用 Landuse 1 km 2000s Li 等[18] 

植被类型 VegType 1︰4 000 000 1980s 中国科学院资源环境科学与数据中心(https://www.resdc.cn)

归一化植被指数 NDVI 1 km 1999—2008 Maisongrande 等[21] 

植被覆盖度 FVC 500 m 2010s Yang 等[22] 

叶面积指数 LAI 1 km 2010s Xiao 等[23] 

土壤类型 SoilType 1︰1 000 000 1980s 中国科学院南京土壤研究所 

土壤分区 SoilZone 1︰1 000 000 1980s Zhang 等[24] 

年均气温 MAT 1 km 1980s 国家地球系统科学数据中心(http://www.geodata.cn) 

年均降雨 MAP 1 km 1980s 国家地球系统科学数据中心(http://www.geodata.cn) 

 
1.3  土壤制图 

传统研究将土壤厚度作为连续型的因变量。本文

重点关注土壤厚度类型的空间分布规律及其主要驱

动因素，提出一种基于特征集成学习的土壤厚度预测

方法，将面向连续型土壤厚度的预测结果进行重分

类，作为新的特征进行集成。具体的预测流程包括： 

1) 使用机器学习算法预测连续型土壤厚度的空

间分布。训练的机器学习算法包括：随机森林

(Random Forest，RF)、分位数回归森林 (Quantile 

Regression Forest，QRF)与支持向量机(Support Vector 

Machine，SVM)。 

2) 将上述 3 种机器学习模型作为子模型，利用

集成学习方法训练 3 个子模型的加权系数，具体操作

过程为：①随机将训练数据集(n=195)按一定的比例

分为 D1 数据集(70%)、D2 数据集(15%)和 D3 数据集

(15%)；②基于 D1 数据集中的样本信息，各子模型(随

机森林、分位数回归森林与支持向量机)独立预测 D2

数据集中的土壤厚度，生成的预测结果分别记为 h1、

h2、h3；③将生成的预测结果 h1、h2、h3 分别与 D2

数据集中土壤厚度的真实记录进行比较，评估各子模

型的预测精度，将精度评价结果(决定系数)分别记为

w1、w2、w3；④分别利用随机森林、分位数回归森林

与支持向量机 3 个子模型，对 D3 数据集中的土壤厚

度进行预测，生成的预测结果分别记为 f1、f2、f3；⑤

使用步骤③中生成的决定系数作为权重，构建自适应

权重函数对子模型的预测结果进行加权集成[25-26]，计

算结果为 1 1 2 2 3 3
ensm

1 2 3

( ) ( ) ( )
( )

w f x w f x w f x
f x

w w w

    


 
；

⑥使用 D3 数据集对集成后的预测结果 fensm 进行验

证，获得集成模型的预测精度 wensm；⑦将上述步骤
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独立执行 100 次，最终的精度评价结果 Wensm 为 100

次集成模型预测精度的平均值。 

3) 对于上一步中的土壤厚度空间分布图进行重

分类。由于本文土壤厚度数据较为有限(n=195)，考

虑到土壤厚度数据的频率分布与土壤厚度预测精度

对比的可操作性，将重分类的阈值设定为 0 ~ 60 cm、

60 ~ 100 cm 与 >100 cm，对应的土壤厚度类型标识

分别为 1、2、3，该图层记为 Depth1。如果研究区的

土壤样点数据较多，也可以考虑划分更多的土壤厚度

类型。 

4) 基于训练数据集(n=195)，将采样点的土壤观

测数据进行重分类，重分类的阈值为 0 ~ 60、60 ~ 100 

与>100 cm，对应的土壤厚度标识分别为 1、2、3。

使用随机森林、分位数回归森林与支持向量机算法分

别进行土壤厚度类型的预测，筛选出预测精度最高的

预测模型，并使用该方法预测四川省的土壤厚度类型

空间分布图 Depth2，分类精度为 Wcla。因为因变量不

同，该步骤与步骤 2 是完全独立的。 

5) 使用特征集成机制，将两类土壤厚度类型空

间分布图进行集成： 

ensm 1 cla 2
dep

ensm cla

Depth Depth
( ) Integer

W W
f x

W W

 
   

 

式中：Wensm、Wcla 分别是步骤 2 中连续型土壤厚度集

成模型的预测精度和步骤 4 中离散型土壤厚度类型

的预测精度。最终的预测结果采用四舍五入的方式生

成土壤厚度类型的空间分布图。 

本文使用方差分析研究土壤厚度在不同成土母

质、土地利用、土壤类型条件下是否存在显著性差异

(P<0.05，LSD 方法)。在模型的训练过程中，使用四

川省土系调查数据(n=195)对子模型进行加权系数训

练，获取集成模型的参数(步骤 2、4)，评价的指标为

平均误差(ME)、均方根误差(RMSE)与决定系数(R2)。

为了保证预测结果的独立验证，使用收集到的独立验

证数据集(n=99)对预测连续型土壤厚度的集成模型

ensm ( )f x 、预测土壤厚度类型的 3 个子模型、预测土

壤厚度类型的特征集成模型 dep ( )f x 进行精度评价，

评价的指标为 Kappa 系数与分类精度(Accuracy)。本

文所有的数据分析、模型构建与验证在 R Studio 中实

现，使用的 R 包分别是：e1071[27]、randomForest[28]、

quantregForest[29]，土壤厚度空间分布图的编制使用

ArcGIS 10.5。 

2  结果与分析 

2.1  统计分析 

采集的土壤厚度统计信息如表 2、表 3 所示。根

据《中华人民共和国水土保持法》[30]，在 5°以上地

区的坡地植树造林、抚育幼林等需要采取水土保持措

施，本文以 5° 为阈值对采样点的土壤厚度进行了统

计(表 2)。方差分析结果表明冲积物、洪积物、泥岩

成 土 母 质 条件 下 的 土 壤厚 度 呈 现 显著 性 差 异

(P<0.05)，不同土地利用、土壤类型条件下土壤厚度

也呈现显著性差异(表 3)。这说明四川省土壤厚度具 

表 2  采样点土壤厚度统计结果 
Table 2  Summary of soil thicknesses observed in field 

数据集 样点类型 样点数量 最小值(m) 平均值(m) 中值(m) 最大值(m) 标准差(m) 偏度 

土系调查 所有样点 195 0.20 1.19 1.25 2.30 0.18 0.21 

 坡度≥5°采样点 63 0.36 1.26 1.30 2.30 0.15 0.24 

 坡度<5°采样点 132 0.20 1.16 1.20 2.20 0.18 0.24 

第三次全国土壤普查 所有样点 99 0.24 0.78 0.80 1.20 0.25 –0.65 

 坡度≥5°采样点 24 0.28 0.78 0.81 1.05 0.26 –0.82 

 坡度<5°采样点 75 0.24 0.78 0.80 1.20 0.24 –0.57 

表 3  不同成土母质、土地利用与土壤类型条件下土壤厚度(基于土系调查数据) 
Table 3  Summary of soil thickness from soil series survey regarding parent material, land use and soil type based on soil series set 

成土母质 土地利用 土壤类型 

类型 土壤厚度(m) 样点数量 类型 土壤厚度(m) 样点数量 类型 土壤厚度(m) 样点数量 

冲积物 1.24 ± 0.28 b 26 草地 1.26 ± 0.49 a 43 雏形土 1.15 ± 0.35 b 105 

洪积物 1.49 ± 0.37 a 25 林地 1.20 ± 0.39 ab 82 淋溶土 1.43 ± 0.39 a 34 

泥岩 0.94 ± 0.36 c 26 农田 1.07 ± 0.37 b 52 新成土 0.96 ± 0.52 c 33 

砂泥岩 1.13 ± 0.56 bc 16       

砂岩 1.04 ± 0.40 bc 36       

注：同列数据小写字母不同表示差异达 P<0.05 显著水平。 
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有较高的空间异质性，需要综合考虑多种成土因素对

土壤厚度的影响。 

2.2  模型训练与预测精度 

由于收集的环境变量间具有一定的相关性，为了

避免多重共线性问题，本文使用逐步回归方法选择最

优自变量集合，并计算筛选环境变量的方差膨胀因子

(Variance Inflation Factor，VIF)，移除 VIF》5 的环境

变量。使用随机森林模型量化了不同环境变量对于土

壤厚度空间变异的表征能力(图 2)。分析结果表明：

气候因子、地形因子与植被指数被遴选为最有效的

环境变量，其中地形因子(谷底平坦综合指数、高程

与地形湿度指数)能够较好地表征土壤厚度的空间

变异。 

 

图 2  基于随机森林的环境变量重要性 
Fig. 2  Variable importance of predictors measured in terms of mean 

decrease in accuracy 
 

在独立执行 100 次试验之后，子模型与集成模型

预测连续型土壤厚度的预测精度平均值如表 4 所示。

总体上，子模型与集成模型的标准误差均接近 0，随

机森林与分位数回归森林的预测精度较为接近，均略 

高于支持向量机。集成模型的精度较子模型略有提升

(R2=0.47)。将土壤厚度样点数据进行重分类后构建分

类预测模型，使用独立验证数据集对不同的预测模型

进行精度评价(表 5)，结果表明特征集成模型的预测

精度显著高于子模型与基于连续型土壤厚度的集成

模型。使用独立验证数据的平均值作为预测结果，获

取到的预测精度(分类精度)为 0.29，特征集成模型的

预测精度是以平均值作为预测结果的 2.1 倍(表 5)，

本文提出的预测方法显著优于各子模型与以平均值

作为预测结果的精度。 

2.3  土壤厚度空间分布 

基于 3 种机器学习与集成学习预测的土壤厚度

值空间分布如图 3 所示。3 种子模型与集成学习模型

预测的平均土壤厚度基本一致(1.17 ~ 1.19 m)，预测

的土壤厚度最小值为 0.36 m，最大值为 2.10 m(表 6)。

集成学习预测结果的标准差比其他 3 种子模型的预

测结果小，说明集成学习模型具有较高的稳健性。宏

观分布上，成都平原、川西高原呈现截然不同的土壤

厚度空间分布特征，这主要归因于地形地貌对于土壤

厚度的影响。成都平原虽然属于四川盆地内的平原，

但是其平均厚度远大于 1 m。川西高原地形起伏大，

自然条件复杂，土壤形成过程也复杂多变，因此该地

区的土壤厚度具有极高的空间异质性。 

表 4  面向连续型土壤厚度子模型与集成模型的预测精度

(基于土系调查数据) 
Table 4  Accuracy assessment of individual models and ensemble 
model for prediction of continuous soil thicknesses based on soil 

series set 

精度指标 随机森林 分位数回归森林 支持向量机 集成模型

ME (m) 0.01 0.01 0.01 0.01 

RMSE (m) 0.30 0.29 0.41 0.28 

R2 0.42 0.45 0.32 0.47 

表 5  面向土壤厚度类型子模型与集成模型的预测精度(基于独立验证数据) 
Table 5  Accuracy assessment of individual models and ensemble models for prediction of soil thickness types based on independent validation 

set 

精度指标 随机森林 分位数回归森林 支持向量机 集成模型 特征集成模型 

Kappa 系数 0.17 0.19 0.13 0.14 0.21 

分类精度 0.49 0.55 0.49 0.49 0.61 

 
使用分位数回归森林预测的 90% 置信区间来分

析预测结果的不确定性(图 4)。连续型土壤厚度的 5%

分位数与 95% 分位数(图 4)与其他预测结果呈现类

似的空间分布特征，也即土壤厚度自西向东呈现逐步

下降的趋势。山地区域，尤其是四川盆地至川西高山

高原区过渡区域土壤厚度的空间预测不确定性较高，

说明在山地区域需要收集更多的土壤样点来降低预

测结果的不确定性。基于预测的连续型土壤厚度(图

3D)、子模型(分位数回归森林)预测的土壤厚度类型

与预测精度，生成最终的土壤厚度类型空间分布图

(图 5)，其中 <0.6、0.6 ~ 1.0 和 >1.0 m 3 种类型的面

积百分比分别为 5.6%、31.4% 和 63.0%。 
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图 3  基于随机森林(A)、分位数回归森林(B)、支持向量机(C)与集成学习(D)预测的连续型土壤厚度空间分布 
Fig. 3  Spatial distribution of soil thicknesses predicted by random forest (A), quantile regression forest (B), support vector machine (C) and 

ensemble model (D) 

表 6  不同预测算法预测土壤厚度的统计结果 
Table 6  Statistics of soil thickness generated by different algorithms 

预测算法 最小值 (m) 平均值 (m) 中值 (m) 最大值 (m) 标准差 (m) 

随机森林 0.51 1.18 1.21 1.99 0.032 

分位数回归森林 0.43 1.19 1.25 2.10 0.028 

支持向量机 0.36 1.17 1.20 1.80 0.029 

集成学习 0.57 1.18 1.22 1.87 0.026 

 

(A. 5%分位数；B. 95%分位数) 

图 4  基于分位数回归森林预测的连续型土壤厚度不确定性空间分布 
Fig. 4  Uncertainty of spatial distribution of soil thickness produced by quantile regression forest 
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图 5  基于集成学习生成的土壤厚度类型空间分布 
Fig. 5  Spatial distribution of soil thickness type based on ensemble learning 

 

3  讨论 

土壤厚度是指导农业生产与生态环境评价的重

要基础信息，然而传统的土壤调查仅能获取采样点的

土壤厚度数据，难以获取土壤厚度的空间分布图层。

本文使用基于权重的机器学习模型，针对地形复杂的

平原与山地地貌区域提出了一种基于特征集成学习

的土壤厚度预测算法，该算法充分利用了集成学习能

够充分结合多个机器学习算法的优点，并融合了连续

型土壤厚度预测与离散型土壤厚度类型预测结果，通

过减少方差来提高预测结果的稳健性。在前期的预试

验过程中，也尝试了人工神经网络、普通克里格、多

元线性回归方法，但是这些子模型的精度比本文使用

的 3 种机器学习算法精度低。在提出的特征集成学习

的框架下，用户可以根据需求遴选不同数量、不同种

类的子模型。由于土壤厚度数据有限，本文使用历史

土壤数据作为独立验证数据集评估预测模型的精度。

有别于其他土壤属性，土壤厚度随时间的推移变化较

小，而且本研究中土壤厚度类型分类阈值跨度较大

(0 ~ 60 cm、60 ~ 100 cm 与>100 cm)。尽管验证数据

集与建模数据集的采样时间相差 30 多年，历史土壤

厚度数据的使用并未影响本文的独立验证。 

有别于以往的集成学习模型，本文提出的方法使

用子模型进行土壤厚度类型预测，这主要是考虑到机

器学习算法在构建回归与分类预测模型上的差异性。

同时，需要特别指出的是，与常规的土壤理化属性不

同，土壤厚度一般为实际观测到的最大采样深度，这

取决于调查人员挖掘剖面的实际调查深度，因此使用

土壤厚度分类机制能够较好地表征土壤类型的空间

分布特征，避免给出不够准确的土壤厚度信息。尽管

独立验证数据集平均值略低于建模样点(表 2)，但是

模型预测精度评价结果表明特征集成模型能够较好

地预测土壤厚度类型的空间分布(表 5)。 

在实际的土壤调查过程中，土壤厚度往往只记录

了观测数据，事实上的土壤厚度可能远远大于实际的

观测值[1]，这种“不准确的”土壤厚度观测数据会给

预测模型带来一定的预测误差，导致部分地区的土壤

厚度出现严重的低估情况。针对这种情况，国内外也

有部分学者将土壤厚度定义为删失数据(right censored 

data)[12]，并构建了随机生存森林来预测超过一定土

壤厚度阈值概率的空间分布。分析预测的土壤厚度的

宏观分布特征(图 3、图 4)可以发现，土壤厚度与地

形因子之间绝非简单的线性关系，而是存在十分复杂

的非线性关系。地统计模型需要满足空间自相关假设

条件，而土壤厚度在不同地形条件下呈现迥异的分布

特征(图 3)，因此本文未考虑使用地统计技术作为对

比模型。 

基于随机森林的变量重要性分析仅能量化环境

变量对土壤厚度空间变异的表征能力，不能给出具体

的驱动作用的解释。由于土壤演化受到多种成土因素

的长期综合作用，因此土壤厚度的主要驱动因素也复

杂多样。方差分析结果显示土壤厚度在不同的土壤类

型、成土母质条件下呈现显著性差异(表 3)，但是环

境变量筛选过程却剔除了这些分类变量。因此，在现
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有筛选的环境变量集的基础上(图 2)增加了这些分类

变量并测试了模型的预测精度。结果表明，无论是增

加一个分类变量还是多个分类变量，集成模型的预测

精度均没有显著提升(P>0.05)。这可能是由于表 3 中

的环境变量信息是基于野外调查的结果，而收集到的

覆盖整个研究区的分类变量的精度与分辨率还不足

以表征土壤厚度的空间变异特征。 

总体上，本文连续型土壤厚度预测模型的决定系

数为 0.47(表 4)，比相关研究在区域尺度(0.16 ~ 0.34)

与国家尺度(0.11 ~ 0.41)的预测准确度高[10, 13]，这说

明本文使用的环境变量能够较好地表征土壤厚度的

空间变化特征，拟合的预测模型能够准确地量化土壤

–景观关系。例如，地形湿度指数通常在靠近流域网

络的区域值较高，这些区域比其他区域具有更多的河

流冲积物，因此其土壤厚度也可能比其他地区高，地

形湿度指数能够较好地表征山地区域土壤厚度的空

间分布特征[9]。Ryland 等人[4]在约 16 hm2 的 Calhoun

地球关键带观测站使用电磁感应设备 (Dualem-21S 

EMI)调查了 3.7 万个观测点，并使用地统计方法获得

了该地区土壤黏化层的厚度空间分布图。该研究指出

坡底由于受到更严重的土壤侵蚀而具有较浅的冲积

物，这也说明土壤厚度空间预测模型的准确拟合需要

足够土壤数据的支持。 

4  结论 

1) 四川省土壤厚度具有较高的空间异质性，难

以使用单一的成土要素进行量化。 

2) 地形因子(谷底平坦综合指数、高程与地形湿

度指数)能够较好地表征山地区土壤厚度的空间变异

特征。 

3) 面向连续型土壤厚度预测的集成模型具有较

高的预测精度与稳健性，能够充分集成子模型的优

势。特征集成学习能够有效集成并融合了连续型土壤

厚度预测与离散型土壤厚度类型预测结果，通过减少

方差来提高预测结果的稳健性。 

但由于研究区较大，样本数据有限，本文提出的

算法还需要在收集到更多的土壤数据或类似的研究

区进行完善。 
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