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基于随机森林法的山核桃林地土壤速效养分含量空间
分布特征研究

凌晓丹１，２， 王罗其１，２，赵科理１，２，∗，傅伟军１，３， 叶正钱１，２， 丁立忠４

１ 浙江农林大学环境与资源学院，杭州　 ３１１３００

２ 浙江农林大学，浙江省土壤污染生物修复重点实验室，杭州　 ３１１３００

３ 浙江农林大学， 浙江省森林生态系统碳循环与固碳减排重点实验室，杭州　 ３１１３００

４ 临安区农林技术推广中心，杭州　 ３１１３００

摘要：土壤氮磷钾是土壤肥力管理的重要元素，是植物生长的必要养分元素。 对土壤氮磷钾的空间分布进行特征解译，可为精

准管理临安山核桃产区林地土壤肥力，促进山核桃林产业可持续发展提供理论依据。 研究以临安山核桃主产区为研究区域，利

用随机森林（ＲＦ）、普通克里格（ＯＫ）和 Ｓｈａｐｌｅｙ 加性解释（ＳＨＡＰ）方法，结合地形因子、气候因子、土壤因子、遥感因子等环境变

量，对山核桃林地土壤碱解氮（ＡＮ）、有效磷（ＡＰ）、速效钾（ＡＫ）的空间分布特征进行分析。 研究结果表明：相比于 ＯＫ 模型，基

于环境协变量所构建的 ＲＦ 模型对 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量空间分布预测表现最佳，Ｒ２分别为 ０．６８、０．６０ 和 ０．６４，均方根误差（ＲＭＳＥ）

分别为 ２０．００５、１０．２８７ 和 ２２．４２６，平均绝对误差（ＭＡＥ）分别为 １５．４２５、７．７０９ 和 ２１．６２８。 ＲＦ 模型 ＳＨＡＰ 分析显示，ＡＮ 和 ＡＫ 含量

分布主要受土壤有机质（ＳＯＭ）的影响，并且 ＳＯＭ 与 ＡＮ 和 ＡＫ 存在正相关性；ＡＰ 主要受 ｐＨ 的影响，其次为色调指数，ＡＰ 与 ｐＨ

和色调指数均具有负相关性；ＡＫ 和 ＡＰ 同时受到海拔和坡向的影响。 两种模型预测的氮磷钾空间分布趋势总体相似，不同速

效养分存在明显的空间异质性。 碱解氮高值区域主要分布于研究区东部；有效磷高值区域主要分布于研究区西部，但分散度

高；速效钾高值区域则主要分布于研究区中部。 总体而言，基于随机森林模型可以高精度模拟山核桃林地土壤氮磷钾含量空间

分布特征，并依据主要环境协变量对土壤氮磷钾的影响关系，提出相应改良措施。 在有效磷含量低值区域可以施用石灰来缓解

土壤酸化，同时补追磷肥；碱解氮含量高值区域可以合理减少氮肥施用；速效钾含量低值区域合理施加钾肥；对于海拔较高及迎

风坡多降雨的区域，可以构建林下高效水土保持植被，减轻水土流失；在林地施用有机肥料，改善土壤理化性质，增加土壤养分

含量。
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ａｒｅａ． Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＲＦ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＡＮ， ＡＰ ａｎｄ ＡＫ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｈｉｃｋｏｒｙ
ｆｏｒｅｓｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＮ， ＡＰ， ＡＫ， ａｎｄ ｍａｉｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ． Ｉｔ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｌｉｍｅ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｒｅａｓ
ｗｉｔｈ ｌｏｗ ＡＰ ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｓｏｉｌ ａｃｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｐｈｏｓｐｈａｔｅ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ａｎｄ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ＡＮ ｃｏｎｔｅｎｔ， ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ
ａｐｐｌｉｅｄ ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｉｎ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ＡＫ ｃｏｎｔｅｎｔ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ａｌｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｒａｉｎｆａｌｌ ｏｎ ｔｈｅ ｗｉｎｄｗａｒｄ ｓｌｏｐｅ，
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｏｉｌ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ， ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｃ
ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｏｉｌ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｓｏｉｌ ｎｕｔｒｉｅｎｔ ｃｏｎｔｅｎｔ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｃｈｉｎｅｓｅ ｈｉｃｋｏｒｙ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ； ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ； Ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ； ａｖａｉｌａｂｌｅ ｎｕｔｒｉｅｎｔ

土壤氮、磷和钾不仅是土壤肥力的重要指标，也是植物生长期间所必备的养分元素［１—２］。 因此，农业土壤

中氮、磷和钾含量状况以及含量调控一直受到农业管理部门的重视［３］。 基于精准化农业管理需求，了解并掌

握土壤氮、磷和钾空间分布状况及其驱动力显得尤为重要。
土壤碱解氮（ＡＮ）、速效磷（ＡＰ）和速效钾（ＡＫ）指的是土壤中可直接被植物吸收利用的速效养分；由于受

到人为活动、地形因素、土壤理化性质等因素的影响，ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 往往具有较强的空间变异性［４］。 而基于

实地调查获得的 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 数据，评估仅限于特定范围，并且无法将土壤与环境变量之间的非线性关系联

系起来，不能有效精准地反映整个区域的土壤状况［５］。 目前，以土壤⁃景观模型为理论基础，以空间分析和数

学方法为技术手段的数字土壤制图方法已被国内外学者使用，来实现区域内土壤属性的精准预测［６—７］。 在数

字土壤制图中，多元线性回归、普通克里格法、地理加权回归、神经网络、偏最小二乘法和支持向量机等方法被

广泛用于 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 等土壤属性的预测［８—９］。 而作为机器学习与数据挖掘典型方法的随机森林，以其防

止过拟合，计算量小但预测精度高的优点被众多学者使用。 Ｗａｎｇ 等［１０］对天津东丽农业生产区的土壤重金属

污染进行预测，研究表明，相比土地利用回归（ＬＵＲ）模型，随机森林（ＲＦ）能轻松捕捉土壤重金属与潜在指标

之间的复杂关系，并且有更好地预测结果。 Ｆａｔｈｉｚａｄ 等［１１］ 使用了随机森林对 １９８６—２０３０ 年伊朗中部沙漠土
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壤质量进行时空变化分析，为当地土壤退化状况提供了科学依据。
然而，尽管 ＲＦ 模型对土壤属性进行了准确预测，但建模结果很难解释。 因此，长期以来的观点认为机器

学习是黑盒模型，无法对底层物理过程进行机械洞察［１２］。 迄今为止，先前研究中进行的模型解释仅限于特征

重要性或者部分相关性分析，这很大程度上无法深入了解复杂模型的机制，甚至可能导致有偏差的解

释［１３—１４］。 为对模型预测进行可解释性分析，可以将 Ｓｈａｐｌｅｙ 加性解释（ＳＨＡＰ）方法与随机森林结合，从多角

度提供影响因素对模型结果的可视化解释。 ＳＨＡＰ 是一种加性特征归因方法，不仅可以解决多重共线性问

题，还考虑了变量之间可能的协同效应［１５］。 这些优点使其成为一个强大的模型解释器，并已在交通、基因工

程、环境等领域研究中使用［１６—１８］。 而这种模型构建搭载解释方法的应用在国内土壤属性预测中较少使用。
山核桃（Ｃａｒｙａ ｃａｔｈａｙｅｎｓｉｓ Ｓａｒｇ．）作为中国经济林作物的典型代表之一，其林地土壤肥力状况及养分供给

能力备受关注［１９］。 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 作为土壤肥力的重要指标，能直观反映林地土壤状况［２０］，其含量高低影响

树木的生长发育及果实产量。 临安拥有中国 ５０％以上的山核桃种植面积，主要位于湍口镇、清凉峰镇、河桥

镇、昌化镇、龙岗镇、岛石镇、太阳镇等 ７ 个乡镇，也是该地区林农主要经济收入来源［２１］。 目前，由于临安山核

桃林地的快速发展和过度经营，林地正面临着土壤退化、病虫害频发、生态环境破坏等问题。 这些问题对山核

桃产业的健康和可持续发展构成了严重威胁［２２］。 为此，本研究基于遥感因子、地形因子、土壤因子及气候因

子组成的环境协变量构建随机森林预测模型，并使用 ＳＨＡＰ 解释方法，对山核桃林地产区 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 的空

间分布影响因素进行可视化分析，为临安山核桃产区林地土壤肥力评估和精准施肥管理等农业措施提供科学

依据。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

本研究以山核桃主产区———临安区为研究区域，其位于浙江省西北部天目山区，为杭州市所辖区，地理坐

标介于 １１８°５１′—１１９°２１′Ｅ 和 ２９°５６′—３０°２３′Ｎ 之间（图 １），海拔 １９ ｍ 至 １７６８ ｍ 之间，平均温度为 １６．４℃，年
平均降水量为 １６１３．９ ｍｍ［２３］。 根据世界粮农组织（ＦＡＯ）分类系统，研究区土壤被划分为粘土、壤土、砂粘壤

土、粉砂壤土、沙土和粘壤土 ６ 个土壤质地单元，土壤类型主要包括潮土、潜育土、硬土、人为土、寒武土、淋溶

土、黑土、瘦土、表土、盐土和高铁土 １１ 种［２４］。
１．２　 土壤样品采集及测定

本研究土壤样品主要来源于临安区山核桃主产区域的 ７ 个乡镇。 在主产区域内，按照每 １ ｋｍ２布设一个

样点，结合山核桃分布情况，实际布设 １８８ 个样点，在山核桃林地施肥前（３、４ 月份），使用差分全球定位系统

（ＧＰＳ）野外采样表层土，均匀混合成 １ ｋｇ 的混合样。 土样在经过风干、研磨、过筛后测定土壤 ＡＮ、ＡＰ、ＡＫ、ｐＨ
和土壤有机质（ＳＯＭ）元素的含量。 其中 ＡＮ 含量采用碱解扩散法测定；ＡＰ 含量采用盐酸⁃氟化铵浸提⁃钼锑

抗比色法测定；ＡＫ 含量采用醋酸铵浸提⁃火焰光度计测定；ｐＨ 采用电极法测定；ＳＯＭ 采用重铬酸钾氧化⁃外加

热法测定。
１．３　 环境协变量数据

本研究基于已有的研究，选择了 ２１ 种环境协变量对山核桃林地 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 进行预测，包括地形因子、
气候因子、土壤因子和遥感因子。 使用 ＡｒｃＧＩＳ １０．２ 软件及 ＥＮＶＩ ５．３ 软件平台将山核桃林地 ２０１３ 年环境协

变量的栅格数据进行处理。 地形因子作为最广泛运用的土壤预测环境因子［２５］，能反映出研究区域的地形地

貌状况。 通过数字高程模型（ＤＥＭ）获得空间分布率为 ３０ ｍ 的数据，并在 ＡｒｃＧＩＳ １０．２ 软件中通过 Ｓｐａｔｉａｌ
Ａｎａｌｙｓｔ 模块计算得到坡度、坡向。 遥感信息来自 Ｌａｎｄｓｅｔ ８，空间分辨率为 ３０ ｍ，选取 ７ 月到 １０ 月林地生长茂

盛期且晴天云量少于 １０％的卫星遥感数据，在 ＥＮＶＩ ５．３ 软件平台进行大气校正、镶嵌和裁剪等前期处理，根
据波段计算公式提取波段信息，反映植被生长状况及覆盖度［２６］。 土壤理化因子选择了 ｐＨ、有机质和土壤质

地状况。 ｐＨ 和有机质使用样点实测值，对其进行空间插值以及栅格数据重采样，以获得研究区域内 ｐＨ 和有
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图 １　 研究区土壤样点空间分布

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

机质 ３０ ｍ 分辨率数据。 土壤质地类型数据信息来自世界土壤数据库（ＨＷＳＤ），原始空间分辨率为 １ ｋｍ，将
数据库中浙江省的数据导出至 ＡｒｃＧＩＳ １０．２ 软件后，使用插值分析把栅格数据重采样为 ３０ ｍ 分辨率。 选择

ＷＧＳ＿１９８４ 地理坐标系定义投影，通过栅格属性及提取分析获取每个样点的土壤质地类型数据。 年均温及年

降水量信息来自英国国家大气科学中心（ＣＲＵ ＴＳ），数据为覆盖陆地表面的 ０．５°分辨率的月度数据，使用

ＡｒｃＧＩＳ １０．２ 通过插值分析中的反距离权重法将栅格数据设置为 ３０ ｍ 分辨率，并进行裁剪、投影及插值处理，
并对获得的波段进行年均温及年降水量计算。 总结见表 １。
１．４　 模型构建及精度判断

１．４．１　 随机森林构建

随机森林（ＲＦ）是基于树的算法的一种非常有代表性的袋装集成算法［３５］。 其优势在于灵活性，能够处理

连续、离散、有序和定性预测的组合；此外，它们不需要数据正态性假设［３６—３７］。 本研究以 ７∶３ 的比例随机划分

训练集及测试集，使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９ 版本，加载 Ｓｃｉｋｉｔ⁃Ｌｅａｒｎ 库进行建模，并且通过交叉性验证进行调参，模型运

行重复迭代 １００ 次，以最优值作为模型的最终结果。
１．４．２　 普通克里格插值

普通克里格（ＯＫ）基于 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 的空间自相关，进行内插或外插以达到预测的目的，其实质是对

ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 实测值进行线性无偏差最优估测［３８］。 ＯＫ 基于 ＡＮ、ＡＫ 和 ＡＰ 实测样点在 ＡｒｃＧＩＳ １０．２ 中通过

Ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ 模块进行。
１．５　 模型精度判断

本研究选用平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和绝对系数（Ｒ２）三个模型指标评价指标来评价

模型预测精度。 以每次随机挑选的 ３０％数据作为验证集，进行 １００ 次模型迭代后，对预测 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 的

ＯＫ 模型和 ＲＦ 模型实行精度检验。 计算公式如下：
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表 １　 环境协变量信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｒｉｅｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ

类型
Ｔｙｐｅ

协变量
Ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ

定义
Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

来源
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

遥感因子
Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ

植被归一化指数 （ＮＤＶＩ） ［１１， ２７］

增强型植被指数 （ＥＶＩ） ［１１， ２７］

绿色归一化差值植被指数

（ＧＮＤＶＩ） ［１１， ２７］

裸土指数 （ＢＩ） ［２８—２９］

绿色叶绿素指数 （ＣＩ） ［２８—２９］

色调指数 （ＨＩ） ［２８—２９］

红色指数 （ＲＩ） ［２８—２９］

饱和度指数 （ＳＩ） ［２８—２９］

（Ｒｅｄ－ＮＩＲ） ／ （Ｒｅｄ＋ＮＩＲ）
２．５（ＮＩＲ－Ｒｅｄ） ／ （ＮＩＲ＋６×Ｒｄｅ－７．５×
Ｂｌｕｅ）＋１
（ＮＩＲ－Ｇｒｅｅｎ） ／ （ＮＩＲ＋Ｇｒｅｅｎ）
０．５ （（Ｒｅｄ２＋Ｇｒｅｅｎ２＋Ｂｌｕｅ２） ／ ３）
（Ｒｅｄ－Ｇｒｅｅｎ） ／ （Ｒｅｄ＋Ｇｒｅｅｎ）
（２×Ｒｅｄ－Ｇｒｅｅｎ－Ｂｌｕｅ） ／ （Ｇｒｅｅｎ－Ｂｌｕｅ）
Ｒｅｄ２ ／ （Ｂｌｕｅ×Ｇｒｅｅｎ３）
（Ｒｅｄ－Ｂｌｕｅ） ／ （Ｒｅｄ＋Ｂｌｕｅ）

地 理 数 据 空 间 云 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ） Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ－ＴＩＲＳ 数字
产品 ３０ｍ 分辨率

地形因子
Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒ

坡度 （ＳＬＯＰＥ） ［３０—３１］

海拔 （ＥＬＥＶＡＴＩＯＮ） ［３０—３１］

坡向 （ＡＳＰＥＣＴ） ［３０—３１］

两点的高程差与其水平距离的百
分比
以海平面为基准面计算高度
以度为单位按逆时针方向进行测量

ＡＳＴＥＲ ＧＤＥＭ Ｖ３ ３０ ｍ 分辨率
（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ）

土壤因子
Ｓｏｉｌ ｆａｃｔｏｒ

土壤类别 （ＳＵ＿ＳＹＭ９０） ［２４， ３２］

土壤粘粒含量 （ＣＬＡＹ） ［２４， ３２］

土壤含砂量 （ＳＡＮＤ） ［２４， ３２］

土壤容重 （ＢＵＬＫ ＤＥＮＳＩＴＹ） ［２４， ３２］

土壤含泥量 （ＳＩＬＴ） ［２４， ３２］

砾石体积比 （ＧＲＡＶＥＬ） ［２４， ３２］

粮农组织－９０ 土壤分类
土层中粘粒含量占比
土层中含砂量占比
参考体积密度
土层中淤泥含量占比
土层中砾石体积的占比

世界土壤数据库
（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｆａｏ． ｏｒｇ ／ ｓｏｉｌｓ⁃ｐｏｒｔａｌ ／ ｓｏｉｌ⁃
ｓｕｒｖｅｙ ／ ｓｏｉｌ⁃ｍａｐｓ⁃ａｎｄ⁃ｄａｔａｂａｓｅｓ ／
ｈａｒｍｏｎｉｚｅｄ⁃ｗｏｒｌｄ⁃ｓｏｉｌ⁃ｄａｔａｂａｓｅ⁃
ｖ１２ ／ ｅｎ ／ ）

土壤 ｐＨ［３３］

土壤有机质 （ＳＯＭ） ［３３］

土壤酸碱度
土壤中含碳有机化合物

研究区样点实测值

气候因子
Ｃｌｉｍａｔｉｃ ｆａｃｔｏｒ

年均温 （ＭＡＴ） ［２７， ３４］

年降水量 （ＡＡＲ） ［２７， ３４］

研究区年均温
研究区年降水量

英国国家大气 科 学 中 心 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｃｒｕｄａｔａ．ｕｅａ．ａｃ．ｕｋ ／ ｃｒｕ ／ ｄａｔａ ／ ｈｒｇ ／ ）

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｆｉ － ｙｉ ｜ （１）

ＲＭＳＥ ＝
　

∑
ｎ

ｉ ＝ １

（ ｆｉ － ｙｉ） ２

ｎ
（２）

Ｒ２ ＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － 􀭰ｙｉ） ２

∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙｉ） ２

（３）

式中，Ｎ 是样本数，ｉ 是每个数据样本，ｆｉ是模型对样本点 ｉ 进行的预测值，ｙｉ是样本点 ｉ 的实际值。 精度运算通

过 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９ 版本运行 Ｓｃｉｋｉｔ⁃Ｌｅａｒｎ 库中的 ｍｅｔｒｉｃｓ 包进行，同时加载 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 库，绘制 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 不同模

型下预测值和真实值的拟合图。
１．６　 ＳＨＡＰ 模型解释法

ＳＨＡＰ 是由 Ｌｕｎｄｂｅｒｇ 和 Ｌｅｅ 提出的一种基于博弈论来描述机器学习模型性能的方法，它使用了夏普利值

（ｓｈａｐｌｅｙ 值）来估计每个特征贡献值是多少［３９］。 根据博弈论，数据集中的每一个特征变量可看作成员人员，
用该数据集去训练模型得到预测的结果，可以视为所有成员合作完成一个项目的收益，而 ｓｈａｐｌｅｙ 值则是通过

考虑各个成员作出贡献，来公平的分配合作的收益。
假设使用 Ｆ 组（具有 ｎ 个特征）来预测输出的 ＲＦ 模型。 在 ＳＨＡＰ 中，每个特征对模型输出 ｆ（ ｆ）的贡献是

基于其边际贡献进行分配。 Ｓｈａｐｌｅｙ 值通过以下公式确定：

ϕｉ ＝ ∑
Ｓ⊆Ｆ｛ ｉ｝

Ｓ ！ （ Ｆ －｜ Ｓ ｜ － １）！
｜ Ｆ ｜ ！

［ ｆＳ∪｛ ｉ｝（ｘＳ∪｛ ｉ｝） － ｆＳ（ｘＳ）］ （４）
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式中，ϕｉ是 ｉ 特征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值，Ｆ 是所有特征的集合，Ｓ 是移除 ｉ 特征后从 Ｆ 生产的所有特征子集的集合。
Ｓ ！ （ Ｆ －｜ Ｓ ｜ － １）！

｜ Ｆ ｜ ！
是指在特征置换和组合之后导出的 Ｓ 的概率权重。 ｆＳ∪｛ ｉ｝ 和 ｆＳ 分别表示 Ｓ 特征子集

的集合。 输入后模型的 ｉ 特征和预测值，并将其预测与当前输入的 ｆＳ∪｛ ｉ｝（ｘＳ∪｛ ｉ｝） － ｆＳ（ｘＳ） 进行比较，其中表示

集合 Ｓ 中输入特征的值。
在本研究中，进行了 ＳＨＡＰ 分析，以确定影响山核桃林地土壤碱解氮、有效磷、速效钾的主要环境特征，并

探讨速效养分和环境变量之间的相互作用。 ＳＨＡＰ 平均值用于显示重要特征，ＳＨＡＰ 相关性图也用于评估选

定环境特征的影响。 ＳＨＡＰ 分析通过在 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９ 版本中加载 ｓｈａｐ 库运行树解释器构建［４０］，作图使用 ｓｈａｐ
库中的 ｓｕｍｍａｒｙ＿ｐｌｏｔ 和 ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ＿ｐｌｏｔ 包。

２　 结果与分析

２．１　 山核桃林地土壤养分含量描述性统计分析

临安山核桃林地土壤 ＡＮ、ＡＰ、ＡＫ、ＳＯＭ 和 ｐＨ 均值分别为 １５５．５３ ｍｇ ／ ｋｇ、１４．０６ ｍｇ ／ ｋｇ、８５．６６ ｍｇ ／ ｋｇ、
３１．６１ｇ ／ ｋｇ和 ５．２７，标准差分别为 ４２．２７ ｍｇ ／ ｋｇ、１９．８５ ｍｇ ／ ｋｇ、３９．４１ ｍｇ ／ ｋｇ、１１．８６ ｇ ／ ｋｇ 和 ０．４１。 除了 ＡＰ 的变异

系数高达 １４１％，属于高度变异外，ＡＮ、ＡＫ、ＳＯＭ 和 ｐＨ 的变异系数是 ２７％、４６％、３４％和 １２％，属于中等变异

（表 ２）。

表 ２　 研究区土壤养分含量描述性统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

分析指标
Ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

平均值
Ｍｅａｎ

最小值
Ｍｉｎ

最大值
Ｍａｘ

标准差
ＳＤ

变异系数
ＣＶ ／ ％

碱解氮 ＡＮ ／ （ｍｇ ／ ｋｇ） １５５．５３ ５６．６１ ２６８．９７ ４２．２７ ２７

有效磷 ＡＰ ／ （ｍｇ ／ ｋｇ） １４．０６ １．３７ １４３．２８ １９．８５ １４１

速效钾 ＡＫ ／ （ｍｇ ／ ｋｇ） ８５．６６ １８．９０ ２５５．７０ ３９．４１ ４６

土壤有机质 ＳＯＭ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ３１．６１ ９．７０ ６７．７０ １１．８６ ３４

ｐＨ ５．２７ ４．１９ ７．５２ ０．４１ １２

　 　 Ｍｅａｎ：平均值 ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ； Ｍｉｎ：最小值 ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ； Ｍａｘ：最大值 ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ； ＳＤ：标准差 ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ；ＣＶ：变异系数 ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ

ｖａｒｉａｔｉｏｎ； ＡＮ：碱解氮 ａｌｋａｌｉ⁃ｈｙｄｒｏｌｙｚｅｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ； ＡＰ：有效磷 ａｖａｉｌａｂｌｅ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ； ＡＫ：速效钾 ａｖａｉｌａｂｌｅ ｐｏｔａｓｓｉｕｍ； ＳＯＭ：土壤有机质 ｓｏｉｌ

ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ

根据表 ３ 浙江森林土壤的分级标准（共分 ４ 级，一级最差，四级最优），临安山核桃林地土壤 ＡＮ 以三级为

主，三级占比 ７６．６０％，林地土壤 ＡＮ 含量呈现出中高水平；ＡＰ 一级占比最多，一级和二级共占 ６３．８３％，林地土

壤 ＡＰ 含量呈现出低水平；ＡＫ 二级和三级共占 ６４．８９％，林地土壤 ＡＫ 呈现出中水平，而一级占据了约 ２０％，表
明当地有部分区域 ＡＫ 含量为低水平；ＳＯＭ 以四级为主，占比 ５３．７２％，林地 ＳＯＭ 含量呈现出高水平；ｐＨ 一级

和二级共占比 ８７．１６％，林地土壤 ｐＨ 呈现出低水平，表明当地土壤酸化严重。

表 ３　 浙江森林土壤分级标准及土壤养分分级结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｎｕｔｒｉｅｎｔｓ， ｐＨ ａｎｄ ＳＯＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｚｈｅｊｉａｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｓｏｉｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄ

等级
Ｌｅｖｅｌｓ

碱解氮
ＡＮ ／

（ｍｇ ／ ｋｇ）
％

有效磷
ＡＰ ／

（ｍｇ ／ ｋｇ）
％

速效钾
ＡＫ ／

（ｍｇ ／ ｋｇ）
％

土壤有机质
ＳＯＭ ／
（ｇ ／ ｋｇ）

％ ｐＨ ％

一级 Ｆｉｒｓｔ ｇｒａｄｅ ＜８０ ２．１３ ＜５ ４０．４３ ＜５０ ２０．２１ ＜１０ ０．５３ ＜５ ４７．５９

二级 Ｓｅｃｏｎｄ ｇｒａｄｅ ８０—１００ ６．３８ ５—１０ ２３．４０ ５０—８０ ３１．３８ １０—２０ １１．７０ ５—６ ３９．５７

三级 Ｔｈｉｒｄ ｇｒａｄｅ １００—２００ ７６．６０ １０—２０ １４．３６ ８０—１２０ ３３．５１ ２０—３０ ３４．０４ ６—７ １０．７０

四级 Ｆｏｕｒｔｈ ｇｒａｄｅ ＞２００ １４．８９ ＞２０ ２１．８１ ＞１２０ １４．８９ ＞３０ ５３．７２ ＞７ ２．１４

７６６　 ２ 期 　 　 　 凌晓丹　 等：基于随机森林法的山核桃林地土壤速效养分含量空间分布特征研究 　
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２．２　 环境协变量的筛选

为避免多重共线性及模型过拟合对预测精度的影响，需要对环境协变量进行筛选，去除冗余和不相关的

协变量。 首先使用相关性分析（图 ２），选择相关系数小于 ０．７ 的变量作为预测因子［４１］，当两个协变量大于 ０．７
时，保留与 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 相关性较高的变量。 相关分析筛选后，ＡＮ 初步保留了除绿色叶绿素指数（ＣＩ）和土

壤粘粒含量（ＣＬＡＹ）的全部变量；ＡＰ 和 ＡＫ 则保留了除 ＣＩ 和土壤容重（ＢＵＬＫ ＤＥＮＳＩＴＹ）的全部变量。 为进

一步明确环境协变量之间的相关性和依赖性以及对预测 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量的影响程度，使用 ＳＨＡＰ 分析进

行特征重要性排序，根据由低到高的排序结果，排除约 ３０％ ＳＨＡＰ 值较低的特征（ＡＮ 和 ＡＫ 筛除 ＳＨＡＰ 值＜ １
的协变量，ＡＰ 筛除 ＳＨＡＰ 值＜ ０．５ 的协变量，以全部协变量为标准） ［４２］。 经过筛选分析，ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 预测模

型的山核桃林地环境协变量由最初的 ２１ 个变为 １４ 个，ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 预测使用的环境协变量如表 ４ 所示。

图 ２　 环境协变量相关性分析图

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ

∗Ｐ ＜ ０．０５，∗∗Ｐ ＜ ０．０１

２．３　 不同模型预测精度及精度检验

ＯＫ 模型和 ＲＦ 模型对预测 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 的精度评价参数见表 ５。 决定系数 Ｒ２数值表明，ＲＦ 模型预测的

山核桃林地土壤表层 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量变异可解释性均在 ０．６０ 及以上，高于 ＯＫ 模型预测的可解释性。 预

测 ＡＮ 的 ＲＦ 模型和 ＯＫ 模型平均绝对误差 ＭＡＥ 值分别为 １５．４２５ 和 ２６．５３０，两者之间相差 １１．１０５，表明 ＲＦ 模
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型预测值误差远小于 ＯＫ 模型；预测 ＡＰ 和 ＡＫ 的 ＲＦ 模型和 ＯＫ 模型平均绝对误差 ＭＡＥ 值则分别为 ７．７０９、
７．６５３和 ２１．６２８、２０．４９５，尽管 ＲＦ 模型下 ＡＰ 和 ＡＫ 的预测值误差高于 ＯＫ 模型的预测值误差，但两者数值相差

较少，对比性弱［４３］。 均方根误差 ＲＭＳＥ 数值表明，ＲＦ 模型下的 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 预测值与真实值的偏差均小于

ＯＫ 模型，分别为 ２０．００５、１０．２８７ 和 ２２．４２６，说明 ＲＦ 模型相比于 ＯＫ 模型预测误差少。 同时ＡＮ、ＡＰ 和ＡＫ 不同

模型下预测值与真实值均显著相关（Ｐ＜０．０１），随机森林模型预测值与真实值的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数分别为０．８９５、
０．７１０和 ０．９２１，ＯＫ 模型下则分别为 ０．８０５、０．６６９ 和 ０．７２３，证明 ＲＦ 模型预测数据相比于 ＯＫ 模型更接近实际值。
因此，结合三个精度参数及相关系数，作为集成算法的随机森林在预测精度上优于传统空间预测方法。

表 ４　 ＡＮ、ＡＰ、ＡＫ 模型预测所使用的环境协变量统计表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ

类型
Ｔｙｐｅｓ

协变量
Ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ 碱解氮 ＡＮ 有效磷 ＡＰ 速效钾 ＡＫ

遥感因子 植被归一化指数 （ＮＤＶＩ） √ √ √
Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ 增强型植被指数 （ＥＶＩ） √ √ √

绿色归一化差值植被指数 （ＧＮＤＶＩ） √ √ √
裸土指数 （ＢＩ） √
绿色叶绿素指数 （ＣＩ）
色调指数 （ＨＩ） √ √ √
红色指数 （ＲＩ） √ √ √
饱和度指数 （ＳＩ） √

地形因子 坡度 （ＳＬＰＯＥ） √ √ √
Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ 海拔 （ＥＬＥＶＡＴＩＯＮ） √ √ √

坡向 （ＡＳＰＥＣＴ） √ √ √
土壤因子 土壤类别 （ＳＵ＿ＳＹＭ９０） √
Ｓｏｉｌ ｆａｃｔｏｒｓ 土壤粘粒含量 （ＣＬＡＹ） √ √

土壤含砂量 （ＳＡＮＤ） √ √
土壤容重 （ＢＵＬＫ ＤＥＮＳＩＴＹ）
土壤含泥量 （ＳＩＬＴ） √ √
砾石体积比 （ＧＲＡＶＥＬ） √
土壤 ｐＨ √ √ √
土壤有机质 （ＳＯＭ） √ √ √

气候因子 年均温 （ＭＡＴ） √
Ｃｌｉｍａｔｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ 年降水量 （ＡＡＲ） √

　 　 √表示该变量被选中作为预测变量

由图 ３ 可直观看出，ＲＦ 模型预测输出的 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量与验证集真实值的相关度高于 ＯＫ 模型，但两

种模型都存在 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量在高值的区域被低估、在低的区域被高估的现象。

表 ５　 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 不同预测模型的精度参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＡＮ， ＡＰ ａｎｄ ＡＫ

模型对象
Ｍｏｄｅｌ ｏｂｊｅｃｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌｓ

决定系数

Ｒ２
平均绝对误差

ＭＡＥ
均方根误差

ＲＭＳＥ

碱解氮 ＡＮ 随机森林 ＲＦ ０．６８ １５．４２５ ２０．００５

普通克里格 ＯＫ ０．４２ ２６．５３０ ３２．６２１

有效磷 ＡＰ 随机森林 ＲＦ ０．６０ ７．７０９ １０．２８７

普通克里格 ＯＫ ０．２６ ７．６５３ １１．９９８

速效钾 ＡＫ 随机森林 ＲＦ ０．６４ ２１．６２８ ２２．４２６

普通克里格 ＯＫ ０．３５ ２０．４９５ ２４．５８１

　 　 Ｒ２：决定系数 ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ； ＭＡＥ：平均绝对误差 ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ； ＲＭＳＥ：均方根误差 ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ； ＲＦ：随机森林

ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ； ＯＫ：普通克里格 ｏｒｄｉｎａｒｙ ｋｒｉｇｉｎｇ
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图 ３　 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 不同模型预测值和真实值的散点图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｔｔｅｄ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｒｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＡＮ， ＡＰ， ａｎｄ ＡＫ

ＡＮ：碱解氮； ＡＰ：有效磷； ＡＫ：速效钾； ＲＦ：随机森林； ＯＫ：普通克里格

２．４　 环境协变量重要性评估

选取 ＲＦ 最优模型，绘制了各环境协变量对 ＡＮ、ＡＫ 和 ＡＰ 含量的重要性排序柱图，并使用 ＳＨＡＰ 平均值

作为量化值，表达了环境协变量的模型贡献度，即对 ＡＮ、ＡＫ 和 ＡＰ 含量的影响程度。 根据图 ４ 可知，ＡＮ 含量

和 ＡＫ 含量主要受 ＳＯＭ 的影响；ＡＰ 含量则主要受 ｐＨ 和色调指数的影响。 图 ５ 显示了环境变量按照重要性

排序的 ＳＨＡＰ 值，ＳＨＡＰ 值的正负则代表协变量对预测目标含量产生了积极的或消极的影响；每个点代表一

个样本，点的颜色代表一个协变量的值，红色表示高值，蓝色表示低值。 因此，丰富的 ＳＯＭ 能促进 ＡＮ 含量和

ＡＫ 含量。 对于 ＡＰ，碱性土更利于其积累，同时色调指数越低，ＡＰ 含量越高。
２．５　 山核桃林地土壤速效养分空间分布特征

采用 ＲＦ 模型对研究区 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 进行空间分布预测，同时使用普通克里格进行插值。 两种空间预测
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图 ４　 环境协变量对于 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量影响的重要性排序

Ｆｉｇ．４　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ＡＮ， ＡＰ， ａｎｄ ＡＫ

ＳＨＡＰ：Ｓｈａｐｌｅｙ 加性解释

方法下的空间分布图如图 ６ 所示。 ＲＦ 模型和 ＯＫ 模型两种方法预测的 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 空间分布总体一样，ＡＮ
高值区域多分布于研究区东部的太阳镇和湍口镇以及中部的昌化镇和西北部的岛石镇，ＡＰ 高值区域则是呈

现出零散的分布状况，而 ＡＫ 高值区域多分布于清凉峰镇、昌化镇和河桥镇。 然而 ＯＫ 模型模拟的空间分布

结果在局部高值以及高值向低值过渡区域表现出明显的平滑效应，不能较好地体现出速效养分的空间异质

性。 ＲＦ 模能体现出受到环境协变量影响后出现的数据波动性，模拟出符合实际的土壤 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量空

间分布趋势，可以充分表达出速效养分的异质性。

３　 讨论

３．１　 山核桃林地土壤速效养分含量状况

根据对山核桃林地土壤速效养分的调查及依据浙江森林土壤分级标准，目前临安山核桃林地土壤 ＡＮ 含

量充足，ＡＫ 含量有部分地区存在不足，而 ＡＰ 含量存在严重不足的现象。 先前邬奇峰等［４４］ 对临安山核桃林

地氮磷钾现状调查也证实了山核桃林地缺磷缺钾较为明显。 ＡＮ 含量丰富可能与当地林农为追求山核桃高

产量，减少“大小年”现象的发生而过度施用氮肥有关［４５］。 此外，不合理的施肥带来了土壤酸化、养分平衡失

调的问题，致使山核桃林地出现 ＡＮ 含量高，ＡＰ 和 ＡＫ 含量低的现象。
３．２　 环境协变量对土壤速效养分的影响

在所有的环境协变量中，ＡＮ 与 ＡＫ 主要受 ＳＯＭ 的影响。 这与有机质和 ＡＮ、ＡＫ 的耦合性有关，ＳＯＭ 是土

壤氮素的主要来源，丰富的 ＳＯＭ 可以提高碱解氮含量，同时有机质可以改善土壤供钾状况［４６］。 但通过图 ４
和图 ５ 可知，ＳＯＭ 对 ＡＮ 的影响要强于 ＡＫ，并且 ＳＯＭ 主导着 ＡＮ 含量变化，这与 ＳＯＭ 和 ＡＮ 具有极强的正相
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图 ５　 环境协变量对于 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量的正负作用散点图

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｏｎ ＡＮ，ＡＰ， ａｎｄ ＡＫ ｃｏｎｔｅｎｔ

关性有关［４７］。 土壤中的氮素绝大多数是贮藏在土壤有机质中的有机态化合物，土壤全氮量的消长取决于有

机质含量的变化，而其它因素如 ｐＨ、海拔、土壤含砂量等对氮素供应的影响，是通过影响土壤有机质的积累和

分解而起作用，同时全氮量与碱解氮含量呈极紧密的正相关［４８］。 因此，相比于其他环境协变量，ＳＯＭ 是 ＡＮ
的主导变量。 而 ＡＫ 除了 ＳＯＭ，还相应受到海拔、坡向等其他环境协变量的影响。 根据图 ５，ＡＫ 与海拔和坡

向具有负相关性，这可能与山地海拔升高，土层厚度变薄，土壤养分少有关［４９—５０］，同时临安受山地气候影响，
多降雨，水力侵蚀严重，促使 ＡＫ 流失。 因此，为减少水土及养分的流失，可以在林地间实行套作，增加灌木、
草本植物的种植，固定土壤［５１］。 ＡＰ 含量则深受 ｐＨ 的影响，这结果与之前的研究一致［５２］。 这是由于土壤的

酸化会使土壤磷固定为磷酸铁或磷酸铝，导致磷的有效性降低［５３］。 根据本研究采用的遥感数据，发现色调指

数与 ＡＰ 呈现较强的负相关性，吻合叶片反射率与养分浓度之间具有相关性且 Ｐ 浓度与叶片反射率之间存在

负相关的现象［５４］。 同时 ＡＰ 与 ＡＫ 一致，在一定程度上受到海拔、坡向等地形影响。
３．３　 模型预测精度对比及影响预测精度因素

本研究中，根据精度参数以及预测值和真实值的相关系数，随机森林模型对临安山核桃林地主产区土壤

ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 的空间预测要优于普通克里格插值。 这是由于以变异函数为基础的 ＯＫ，依靠采样点数据对空

间加以插值，没有考虑环境协变量，而 ＲＦ 能拟合 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 与环境协变量之间的复杂关系［５５］。 因此，基
于 ＲＦ 模型进行预测能有效提高山核桃林地土壤 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量空间分布趋势的精确性。 然而，在 ＲＦ 预

测模型中，ＡＰ 的 Ｒ２只有 ０．６０，拟合解释度低于 ＡＮ 和 ＡＫ 的预测。 这可能与环境协变量有关。 尽管本文已对

环境变量进行筛选，大大降低数据冗余，但环境协变量本身存在精细化不足及协变量选取不周全的问题。 本

文统一采用的是 ３０ ｍ 的分辨率栅格数据，这导致在处理 ＤＥＭ、遥感、气候等数据时会出现精度下降现象。 同
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图 ６　 山核桃林地土壤 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量空间分布预测图

Ｆｉｇ．６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＮ、ＡＰ ａｎｄ ＡＫ ｉｎ ｈｉｃｋｏｒｙ ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｅ ａｒｅａ

时本文对于人为因素的考虑过少，虽然遥感数据所获得的植被因子能在一定程度上反映人为活动，但若添加

肥料施加量、山核桃种植制度等变量可能会在一定程度上提高模型预测的精度。

４　 结论

本文利用随机森林、普通克里格和 Ｓｈａｐｌｅｙ 加性解释方法，结合地形因子、气候因子、土壤因子、遥感因子

等环境变量，对山核桃林地土壤碱解氮、有效磷和速效钾的空间分布特征进行分析，主要结论如下：
（１）山核桃林地土壤速效养分存在不平衡、不充分现象，林地缺磷缺钾较为明显。
（２）ＲＦ 模型预测山核桃林地土壤 ＡＮ、ＡＰ 和 ＡＫ 含量的变异可解释性均在 ０．６０ 及以上，模型预测值与真

实值的偏差均小于 ＯＫ 模型，相关系数均高于 ＯＫ 模型。 与 ＯＫ 模型相比，ＲＦ 模型在预测精度上和空间制度

的准确度上更具优势。
（３）不同速效养分所受到的主要环境协变量影响各不相同。 ＡＮ 和 ＡＫ 主要受到 ＳＯＭ 的影响，并且 ＳＯＭ

与 ＡＮ 和 ＡＫ 存在正相关性， ＡＰ 主要受到 ｐＨ 的影响并具有负相关性。 ＡＰ 和 ＡＫ 在受到主要协变量影响的

基础上还相应受到海拔和坡向的影响。
（４）不同速效养分具有不同空间分布格局。 ＡＮ 含量高值区域主要分布于研究区东部；ＡＰ 含量高值区域

主要分布于研究区西部，但分散度高；ＡＫ 含量高值区域则主要分布于研究区中部。
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基于以上研究结果，为促进山核桃林地的科学化、精准化管理，在综合考虑林地土壤酸碱度、有机质含量

以及地质条件等现有情况下，结合速效养分的分布状况和变化因素，制定相应的林地土壤养分管理方案。 在

山核桃林地管理中，对 ＡＰ 含量低的研究区域可以施用石灰来缓解土壤酸化，同时施加磷肥；对 ＡＮ 高值主要

集中区域如昌化镇、太阳镇、湍口镇合理减少氮肥；对 ＡＫ 含量低的研究区域合理施加钾肥；针对海拔较高土

层较薄及迎风坡多降雨的区域，种植适宜的林下植被，减轻水土养分的流失；适当增加有机肥料的施用，改善

土壤理化性质。
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