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摘  要： 基于土壤厚度与景观位置和特征之间的关系，运用模糊 c 均值聚类（FCM）方法对西苕溪流域的土壤厚度分布进

行了空间预测。选取高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、径流强度系数和地形湿度指数 6 个地形因子进行模糊聚类，根据相应的

聚类参数将流域地形组合分为 8 类。利用部分调查获得的土壤剖面数据，结合样点属性和专家经验为典型区赋值，最后由加权平

均得到流域土壤厚度预测图。验证结果表明，FCM 方法可以对地形因子组合进行有效合理的分级，其预测精度较高，模型的稳定

性较好，是一种低成本高效率的制图方法。该方法在土壤厚度预测方面具有一定的可靠性。 
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土壤厚度是土壤肥力存在和植物生长的基础，也

是土壤退化及土地生产力评价的一个重要指标。它可

以直接反映土壤的发育程度和土壤矿质元素的储存容

量，也是判定土壤侵蚀程度的主要指标[1-3]。在小流域

尺度上，土壤水分特征与土壤厚度有密切关系，且与

其他土壤性质相比，土壤厚度可解释更多的土壤水分

时空变异性[4-5]；土壤厚度也较多地应用到了水分模拟

中，如 Pellenq 等[6]利用土壤厚度和地形因子模拟土壤

水分的空间分布；徐佩等[7]认为土壤厚度是影响壤中

流产生的重要原因；土壤水分是研究和模拟地表径流、

土壤侵蚀和溶质运移等过程的基础，也是区域植被和

景观格局改善的关键环境因子[8-10]，因此，研究土壤厚

度的分布又可以为这些研究提供必要的数据支撑。 

近年来，数字土壤制图方法在全世界范围内得到

了非常广泛的研究，覆盖了不同地区、不同环境下各

种土壤属性及土壤类型的预测制图[11-18]。为了克服传

统土壤制图中的硬性界限，更加准确地描述土壤属性

和类型的空间变化，很多学者在数字土壤制图研究中

应用了模糊数学方法，其中模糊 c 均值聚类

（fuzzy-c-means，FCM）是应用较为广泛的方法之一。

如 Triantafilis 等[19]对土壤各层次的属性聚类，并预测

土壤层次的空间分布；赵量等[11]、孙孝林等[12]、杨琳

等[13-14]利用 FCM 算法对地形因子聚类，根据质心属性

及隶属度分布进行土壤属性及土壤类型制图；师华定

等[20]通过模糊聚类提取风蚀和环境关系知识，对土壤

风蚀危险度进行预测。  

 

 

 

 

模糊 c 均值聚类（FCM）以目标函数为基础，通

过优化求解，获得数据集的模糊划分和聚类[16, 21]，它

是一种非监督分类方法，它根据分类现象在多属性空

间的距离来进行自动分类，得到各聚类类别与各聚类

中心的一组相似度向量，称之为隶属度（ fuzzy 

membership）[22]。该方法用连续划分的模糊隶属度代

替了传统模型中非此即彼的二值假设，因此可以更准

确地表达连续性地理现象在空间的渐变和过渡，符合

土壤系统的连续性变化本质。 

本研究以太湖流域补给区之一的浙江西苕溪流域

为研究区，利用 FCM 方法，对流域土壤厚度进行了模

拟制图与精度评价，以期为该流域的水文模拟、营养

盐输出等研究提供依据。 

1  研究区域与方法 

1.1  研究区概况 

西苕溪流域位于浙江省西北部的天目山北麓，北

临近太湖，属太湖流域中部丘陵区，包括安吉县大部

和长兴县的一部分，地理位置在 3 0 ° 2 2 ′ 5 8 ″  ~ 

30°53′42″N，119°13′52″ ~ 119°57′12″E，流域周长 340 

km，面积 2 071 km2。流域为亚热带湿润季风气候带，

年均气温 12℃ ~ 16℃，年均降雨量 1 300 mm。该地区

山丘盆谷相间，具有山、丘、岗、谷、沟、盆地和平

原多种地貌类型。地层复杂，岩性多变，除第三系以

外，从震旦系至第四系地层均有发育；有最古老的震

旦系的凝灰质粉砂岩、白云质灰岩，寒武系硅质岩， 
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奥陶系的砂页岩，志留系和泥盆系的砂岩，二迭系的

灰岩，侏罗系的凝灰岩和白垩系的紫色砂砾岩。就面

积而言，以沉积岩为主，其次是火成岩，还有块状分

布的燕山期的侵入岩出露。该地区土壤类型主要有：

红壤（湿润富铁土）、黄壤（雏形土）、水稻土（水耕

人为土）、粗骨土（新成土）、紫色土（雏形土）和黑

色石灰土（淋溶土），还有小面积的新积土、潮土和石

质土（雏形土）。 

1.2  数据来源 

基础数据包括基于SRTM的 90 m × 90 m数字高程

模型（DEM）和 44 个实际采样点（图 1）。在样点布

设时，尽量确保覆盖不同的土壤类型和地形组合，采

样时记录每个样点的地形景观特征、植被、利用方式

和母质等，并根据土壤发生学特征，对土壤剖面进行

发生层划分，详细记载每个发生层的形态特征，并对每

个发生层采样，其中水稻土的厚度以出现地下水为止。 

 

图 1   研究区地理位置和 DEM 及样点分布 

Fig. 1  Location, DEM and sampling sites of the study area 

 

1.3  研究方法 

1.3.1  数据及预处理    根据影响地表物质循环的

主要因素，将影响该地区土壤厚度的地形因子详细划

分成以下因子：高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、

径流强度系数和地形湿度指数。其中，高程表示地面

物质流动的趋势和能量，坡度影响地表物质与能量流

动强度，平面曲率反映物质和能量的相对集中或分散，

剖面曲率反映物质和能量流动的相对加速或减速，径

流强度系数反映土壤中水流侵蚀强度，地形湿度指数

反映土壤中水分状况。 

由于 FCM 算法对数据的极端值和异常值比较敏

感，输入的异常值会影响聚类结果，甚至会导致错误，

所以，应将这些极值去掉以增强聚类结构。对每层数

据进行基本的统计分析，观察数据分布情况，去掉数

据两端的离群值以增强聚类结构。 

1.3.2  模糊 c 均值聚类    FCM 算法是用隶属度确

定每个数据点属于某个聚类的程度的一种聚类算法，

其基本原理是利用统计方法计算多属性空间中的距离

使得每个数据点距离自己所属类别中心点最近，并且

以此给每个数据点分配隶属度。 

土壤属性图的生成，是通过典型属性值和各点与各

聚类中心的隶属度的加权平均得到，这主要是基于当地

土壤的成土环境与给定土壤类型的成土环境相似，则当

地土壤的性状就与给定的土壤类型性状相似的假设[23]： 
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式中，Vi 表示某点 i 的土壤属性值，Vk 代表各聚类中

心 k 的土壤属性值，uik代表点 i 在类型 k 上的隶属度，

c 代表这一地区给定的土壤类型的总数。 

把各个聚类中心的土壤属性代入上式，即可得到

该研究区土壤属性连续分布图。   

1.3.3  聚类参数    在 FCM 算法中，模糊度指数（m）

和聚类类别数（c）是两个关键参数。对于模糊度指数

m 和聚类类别数 c 的选择，很多学者都进行了研究
[24-28]，1976 年 Bezdek[24]先给出了 FCM 算法在 m = 2

时的物理解释，1995 年 Pal 和 Bezdek[27]根据多个聚类

有效性函数的表现认为m的最佳选取区间为[1.5，2.5]，

一般情况下可取 2。为了确定最佳分类数 c，很多学者

也进行了研究，其中 Xie 和 Beni[25]认为，用于选择最

佳分类数的指标应该能指示分类结果的类内紧密和类

间分离程度，并设计了分类距离（separate distance，S）

来选择最佳分类数，S 越小，意味着类内紧密、类间

分离的程度越高。因而，在不同分类下，S 值最小时

对应的分类数为最佳分类数。 

据此，在本研究中，我们选取模糊度指数 m 为 2，

并对 m = 2 时不同聚类类别数的分类距离进行统计，

得到分类距离随着分类类别数的变化曲线，最终确定

本研究中 m = 2、c = 8。 

1.3.4  为典型地形组合赋值    从样点中选取训练

集，具体做法为：分别提取出各个点在 8 类地形组合

图上的隶属度，统计 44 个点在各个类型上的隶属度，

用隶属度较高的点的平均厚度为该类型赋值，若所有

点在某一类的隶属度都很低，则采用专家经验为其赋

值。用于赋值的点做为训练点，其余的点则为验证点。 

1.3.5  精度评价方法    精度评价时采用的指标有：散

点图、相关系数、平均误差（ME）、平均绝对误差（MAE）、

均方根误差（RMSE）、变异系数（CV）和吻合度（AC），

O 采样点 
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并对 31 个验证点的相对误差进行分级统计。 

其中，ME和MAE是对模型的总体准确度的度量，

其值越接近于 0，说明模型的总体偏差越小；RMSE

和 CV 是对模型精度及稳定性的度量，值越小说明模

型的精度和稳定性越高；吻合度（AC）描述模型预测

值与实际值的吻合程度，其值在 0 到 1 内变化，越靠

近 1，表明预测值与实际值之间吻合程度越高，模型

越好，反之则差。 

2  结果与讨论 

2.1  模糊聚类 

在 m = 2、c = 8 的参数组合下运行 FuzMe[29]软件，

聚类因子为：高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、径流

强度系数和地形湿度指数，得到 8 个聚类结果（表 1）。 
 

表 1  8 类地形因子组合及其所代表的典型空间单元特征   

Table 1  Eight combinations of terrain factors 

类别 高程（m） 坡度（°） 平面曲率 剖面曲率 径流强度 地形湿度 地形描述 

class1 464  20  0.04  -0.04  8.73  9.70  高丘，陡坡，沿剖面微凹 

class2 203  14  0.02  0.03  8.83  10.20  低丘，微凸 

class3 656  22  0.02  -0.02  8.93  9.81  高丘，陡坡 

class4 320  18  0.03  -0.02  8.69  9.77  中丘，沿剖面微凹 

class5 1 122  21  0.06  -0.10  8.53  9.45  山地，陡坡，沿剖面微凹 

class6 20  2  0.00  0.02  8.68  12.83  平原，湿度指数最大 

class7 869  23  0.03  -0.04  8.85  9.71  低山，陡坡 

class8 109  8  0.01  0.05  8.99  11.00  低丘，缓坡，微凸 

 

据《安吉土壤》①记载，自第三纪末开始的喜马拉

雅造山运动，承袭了历史上地壳运动的替演，对天目山

脉产生了较为深刻的影响，其升降运动建造了境内多级

地貌，依次可分为 5 级古剥离平面：1 000 ~ 1 300 m、

800 ~ 900 m、600 m、350 m 和 200 m。可以看出，由 FCM

算法得到的地形因子组合可以较好地反映  这种分级，

并加入平原地形，从而使地形组合更加全面。 

2.2  聚类类型的典型厚度赋值 

统计 44个点在 8个类型上的隶属度，其中在 class1

和 class5 两个类型上的隶属度都较低，所以采用专家

经验为这两个类型赋值，其他 6 个类型均用隶属度较

高的点的平均厚度赋值，从而得到 8 个类型对应的典

型厚度值（表 2）。用于赋值的点为训练点，剩余的点

则为验证点（图 2）。 
 

表 2  各聚类类型对应的典型土壤厚度值 

Table 2  Typical value of soil thickness of each soil class by clustering 

类别 class 1 class 2 class 3 class 4 class 5 class 6 class 7 class 8 

厚度（cm） 70 42 67 90 10 100 12 85 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2  训练点及验证点分布 

Fig. 2  Trainning sites and validation sites of the study area 

 

2.3  土壤厚度预测制图 

由上述 8 类典型地形组合及其聚类中心的属性

值，根据土壤景观模型原理，在 ArcGIS 中进行栅格

计算，即可得到整个流域内的土壤厚度预测图（图

3）。随着地形变化，土壤厚度也有明显的变化趋势：

南部高山沟谷区，山岭平均高度都在海拔 800 m 以

上，在其自然地上发育的土壤土层很薄，多在 20 cm

左右；中部及北部河谷平原区，河床开阔，比降减少，

河流流速大大减缓，沉积物越积越深厚，该地区预测

厚度多在 100 cm 左右；分布于两者之间的低山及丘陵

区， 

海拔差异较大，其土层厚度差异也较大，一般海

拔较高且坡陡地区土层薄，缓坡地带土层较深厚。根

据本研究所得到的土壤厚度结果在空间中呈现连续的 

△训练点 

○验证点 

高程 (m) 

①安吉县土壤普查办公室. 安吉土壤. 1985 
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分布，具有较高的分辨率（90 m），比较好地体现了土

壤随地形因子变化的特点，并且任意位置都能有模拟

的结果，十分有利于相关的土壤水文特征模拟和计算。 

 

  

 

图 3  研究区土壤厚度分布 

Fig. 3  Predicted soil depth of the study area 

 

2.4  精度评价 

本研究中，对预测精度进行评价，其变异系数

（CV）为 0.15，变异系数较小，吻合度（AC）为 0.92，

接近于 1，说明模型的精度与稳定性较高。观察验证

点散点图（图 4）也可看出模型的预测精度较高。 

 

图 4  验证点散点图 

Fig. 4  Scatter diagram of validation points 

 

与验证点上的实测值相比，土体厚度预测值的平

均误差（ME）为 0.91 cm，平均绝对误差（MAE）为

7.00 cm，均方根误差（RMSE）为 11.81 cm。在 Florinsky

等[30]的类似研究中，不同地形部位上（分散区、过渡

区、汇集区），土体厚度预测的平均误差分别为 6、10

和 34 cm，整体平均绝对误差为 17 cm。可以看出，本

研究的预测达到了一定的精度。在 Zhu 和 Band[22]的研

究中，土壤属性预测值的均方根误差是观测平均值的

26%，低于传统土壤图的 38%，而本研究中，均方根

误差是观测平均值的 15%。由此可以看出，本研究中

预测误差的变异较小，预测值的可信度较高。 

对实测值和预测值进行统计，来评价本研究的可

靠性。两者相关性达到极显著，其相关系数为 0.90（p

＜0.01，n = 31）。对相对误差进行统计可知：除去个别

样点的误差较大外，大部分验证点的相对误差在 25% 

以下，其中相对误差小于 20% 的点有 24 个，占总验

证点的 77.4%；相对误差小于 15% 的点有 22 个，占总

验证点的 71.0%；相对误差小于 10% 的点有 21 个，占

总验证点的 67.7%；相对误差小于 5% 的点有 18 个，

占总验证点的 58.1%。 

按相对误差排序后发现（表 3），水田预测精度较

高，而其他土地利用类型预测结果误差分异较大。该

流域内水田多位于沉积层深厚的河谷平原，其地形平

坦，成土环境比较稳定，因而由地形预测的结果可以

较准确地反映其实际情况。林地和其他类型在丘陵上

的分布较广，而丘陵地土层厚度差异较大，在坡度较

大的地区水土流失严重，土层较薄，在缓坡地带，土

层较深厚，且多为经济林地和旱田，茶园面积也较大。

可以明显看出，在土层较厚的地区其预测精度均较好，

而相对误差在 25% 以上的点均为土壤厚度观测值较

小的点，其土地利用类型均为林地，并且其土壤厚度

预测值比实际观测值偏大，这可能有两个原因，一是

与当地的林地利用有关，由于西苕溪流域内主要以经

济林为主，虽然当地的表观植被覆盖度较高，但存在

一定的林下流现象，导致土壤厚度变薄；二是与本研

究的模型适应性有关，模糊聚类算法对数据有一定集

中作用，而野外土壤形成因素复杂，土壤厚度的离散

程度较高，所以会导致观测值较小的点的预测结果偏

大。赵量等[11]的研究也证明了模糊聚类算法在土壤  

发育较好、土层较厚的地区预测效果较好，适用性较

强。 

必须指出的是，本研究只选择了地形参数，尚未

考虑母质、母岩、土地利用和植被参数，当局部地区

因为母质、母岩、土地利用方式及地表植被覆盖等的

不同对土壤厚度产生较大影响时，仅使用地形参数进

行预测会影响预测的精度。因此，我们将在下一步研

究中加入更多因子，以期得到更好的预测结果。  
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表 3  验证点相关信息 

Table 3  Related informations of validation points 

编号 土壤类型 土地利用类型 实测值（cm） 预测值（cm） 相对误差 

AJ04 红壤 山地旱田 100 99.96 0% 

AJ19 紫色土 平原水田 100 99.95 0% 

AJ22 红壤 丘陵旱田 100 99.93 0% 

AJ02 粗骨土 丘陵水田 100 99.90 0% 

AJ42 红壤 林地 85 84.78 0% 

AJ08 红壤 林地 90 89.76 0% 

AJ28 黑色石灰土 林地 100 99.62 0% 

AJ25 红壤 林地 100 99.46 1% 

AJ26 潴育型水稻土 平原水田 100 99.24 1% 

AJ16 渗育型水稻土 平原水田 100 99.23 1% 

AJ29 潴育型水稻土 平原水田 100 99.23 1% 

AJ35 潴育型水稻土 平原水田 100 99.21 1% 

AJ15 渗育型水稻土 平原水田 100 99.19 1% 

AJ43 潴育型水稻土 平原水田 100 99.12 1% 

AJ01 红壤 林地 80 79.18 1% 

AJ34 红壤 平原水田 100 98.95 1% 

AJ11 红壤 林地 60 58.80 2% 

AJ31 红壤 桑茶果园 100 95.91 4% 

AJ17 红壤 疏林地 108 99.91 7% 

AJ06 黑色石灰土 林地 75 81.85 9% 

AJ14 潴育型水稻土 平原水田 110 99.20 10% 

AJ30 黑色石灰土 丘陵旱田 70 60.39 14% 

AJ44 潴育型水稻土 林地 100 84.97 15% 

AJ07 紫色土 疏林地 120 98.83 18% 

AJ10 红壤 林地 110 84.78 23% 

AJ39 黄壤 林地 53 65.86 24% 

AJ05 黑色石灰土 林地 70 87.93 26% 

AJ13 红壤 林地 60 81.90 37% 

AJ36 黑色石灰土 林地 46 76.36 66% 

AJ40 粗骨土 林地 12 24.02 100% 

AJ37 石质土 林地 20 52.46 162% 

 

3  结论 

本研究利用少量样点，进行一个中型规模的流域

土壤厚度模拟制图，结果表明，FCM 方法可以对地形

因子组合进行有效合理的分级，预测精度较高，模型

的稳定性较好，是一种低成本高效率的制图方法。本

研究只选择了地形参数，尚未考虑母质母岩、土地利

用及植被覆盖等其他参数，对于更大区域的土壤厚度

分布研究还应该在考虑母质风化特点等基础上进一步

深入。 
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Prediction and Mapping of Soil Depth at A Watershed Scale with Fuzzy-c-means Clustering Method 
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(1 State Key Laboratory of Soil and Sustainable Agriculture (Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences), Nanjing  210008, China; 

2 Graduate University of Chinese Academy of Sciences, Beijing  100049, China) 

 

Abstract:  Soil depth of the west Tiaoxi catchment was predicted using fuzzy c-means clustering(FCM) based on the relationships between 

soil depth and landscape parameters. Six terrain factors, i.e., elevation, slope, planform curvature, profile curvature, runoff intensity and 

topographic wetness index were clustered, then the whole catchment was classified into eight combinations of these factors. Typical soil depths 

from the training soil dataset, combined with attribute of samples and expert knowledge, were assigned to each cluster center. Soil depth map was 

predicted with weighted average model. Results showed that, FCM method could rationally and effectively classify the combination of terrain 

factors, and it is a low cost and high efficiency mapping method with satisfactory prediction precision and model stability and could be possible 

applied to areas with the similar landscape conditions. 

Key words:  Fuzzy c-means clustering, Clustering parameters, Soil depth, Digital soil mapping 

 

 


