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基于随机森林模型的旺业甸实验林场土壤全氮数字制图
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摘要 为探究林场土壤全氮含量的空间分布特征及对环境因素的响应，以旺业甸实验林场为研究区，采用

随机森林模型和Cubist模型建立了不同土层深度（0~10、10~30、30~50 cm）土壤全氮含量与环境协变量（海拔、

归一化植被指数、年平均降水量、年平均气温、y坐标和坡向）之间的定量关系模型，对该区土壤全氮含量进行预

测并制图，并分析了影响土壤全氮空间变异的控制性因素。研究结果显示：0~10、10~30、30~50 cm土层实测

全氮含量的均值分别为 3.20、2.02、1.47 g/kg，土壤全氮的平均含量随土层深度的增加而降低；3个土层深度土壤

全氮预测随机森林模型的决定系数 R2分别为 0.59、0.42和 0.39，均优于决定系数 R2分别为 0.56、0.38和 0.34的

Cubist模型，2种模型预测精度都随土层深度的增加而降低，各环境因素对土壤全氮空间分布的影响作用随土层

深度的增加而减小；从随机森林模型土壤全氮预测图来看，不同土层深度土壤全氮含量均呈现西部、北部和中部

低，西南、东南和东部高的空间格局，不确定性图显示随机森林模型预测土壤全氮含量分布具有较低的标准差；

海拔对土壤全氮含量的影响最大，其他依次为：归一化植被指数>年平均降水量>年平均气温>y坐标>坡向。

结果表明，随机森林模型可以作为有效预测该林场不同土层深度土壤全氮含量的方法。
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氮是生物地球化学循环的关键元素之一，影响

土壤质量和其他土壤性质［1-2］，同时氮素缺乏对植物

生长发育的影响很大，科学评价土壤氮素状况对土

壤肥力管理和植物营养尤其重要。土壤氮库是生态

系统中氮循环的重要组成部分，深层土壤氮库拥有

巨大的氮储量，因此，了解土壤全氮（total nitrogen，
TN）在垂直梯度上的分布及其控制因素的可靠估计

对于研究土壤氮储量和氮循环极为必要［3］。

基于土壤调查的传统土壤制图方法既耗时又昂

贵，导致土壤地图很难更新。近年来，随着高精度数

字森林土壤数据库的建立和科学利用土地的要求日

益提高，数字土壤制图（digital soil mapping，DSM）技

术作为一种为土壤评估框架提供数据和信息的新方

法被用来描述世界各地土壤属性的空间分布，此法

方便、经济高效［4］。DSM 基于土壤属性和预测变量

之间的数字关系，使用空间分析和数学方法来理解

土壤属性的空间格局［5］，也可以结合实验室土壤分析

和遥感光谱指数等环境变量，建立高分辨率、高精度

的土壤属性预测模型。

基于McBratney提出的数字土壤制图框架，许多

机器学习算法已被成功用于预测土壤属性［4］。随机

森林（random forest，RF）模型具有不易过拟合的优

势，相比于其他机器学习方法更加有效稳定。如，姜

赛平等［6］运用 3 种空间预测模型对海南岛不同土层

深度土壤有机质（soil organic matter，SOM）空间分布

进行了预测，结果表明 0~5、0~20、20~40 cm土层深

度RF模型表现优于其他模型（决定系数R2为 0.21~
0.37），40~60 cm 土层深度普通克里格方法最优，但

该方法图斑较大，无法详细描述SOM空间变异的细

节信息。庞龙辉等［7］使用 RF 模型对青海省表层土

壤TN、粉粒、SOM和 pH的空间分布格局进行预测，

发现RF模型预测土壤属性空间格局效果优异，R2分

别为 0.611、0.474、0.532 和 0.542。Keskin 等［8］使用 8
种模型预测佛罗里达州土壤碳组分空间格局，结果
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表明 RF 模型的预测效果最好，R2达到 0.72，远高于

其他模型。Cubist模型具有学习数据中的非线性关

系的能力［9-10］。Shahbazi 等［11］在伊朗东阿塞拜疆省

使用 RF 模型和 Cubist 模型对 4 个标准化深度（0~
15、15~30、30~60、60~100 cm）氮、磷和硼的空间分

布进行建模和预测，结果表明Cubist模型预测效果优

于RF模型。可以看出，不同模型在同一研究区域内

效果不同，同一模型在不同研究区域内效果也并不

相同，具有不确定性，且国内缺乏森林经营单位（如

林场）层次的相关研究，需要更多的验证。

本研究以内蒙古赤峰市旺业甸实验林场为对

象，基于土壤实测数据，结合多源数据集作为环境

协变量，使用 RF 模型和 Cubist 模型探索影响土壤

TN 含量的环境协变量，对该林场不同土层深度土

壤 TN 含量进行空间预测，形成林场 TN 数字地图，

以期为林场尺度森林土壤养分管理和可持续利用

提供参考。

1　数据与方法

1.1　研究区概况

旺业甸实验林场（41°33′~41°49′N，118°07′~
118°30′E）位于内蒙古自治区赤峰市喀喇沁旗西南

部，处于草原向森林的过渡地带。地貌类型为中山

山地，海拔高度 877~1 890 m。属暖温带半干旱地

区，为明显的大陆性季风气候。年平均降水量 430~
560 mm，年平均气温1.8~6.2 ℃，无霜期117 d。林场

经营面积 281 km2，有林面积约 235 km2，其中人工林

约 118 km2，天然林约 117 km2。土壤类型以典型棕

壤为主，还包括暗棕壤、褐土和草甸土等。成土母岩

主要有岩浆岩和沉积岩等，少数发育在黄土母质上。

1.2　土壤样品采集与测定

2021年9月，综合考虑林场地形地貌和林分类型

等因素，采用典型取样方法，在该林场设置了 147个

采样点（图 1），其中人工林 71 个，天然林 76 个，在每

个样点设置一块 20 m×30 m 的样地，在样地内多点

采集 0~10、10~30、30~50 cm 3个土层深度的土壤，

分层混匀后带回实验室。同时记录样点经纬度、海

拔、坡度、坡向和林分类型等信息。混合土样经风

干、去除杂质、研磨，通过孔径 0.25 mm筛，采用凯氏

定氮法测定土壤TN含量［12］。

1.3　环境协变量数据来源及处理

本研究初步选择使用 12个环境协变量作为预测

土壤 TN的因子（表 1），包括 x坐标、y坐标、地形、气

候和生物变量数据。使用 ArcGIS 10.5 生成环境变

量并将其传输到栅格层。地形属性是数字土壤制图

中使用最广泛的环境预测因子［11］。本研究中使用 6
个地形变量，包括海拔（elevation）、坡度（slope）、坡向

（aspect）、剖面曲率（profile curvature）、地形粗糙指数

（topographic roughness index，TRI）和地形湿度指数

（topographic wetness index，TWI）。数据来源于地理

空 间 数 据 云（https：//www. gscloud. cn/search）
GDEMV3 数字高程数据。TRI 和 TWI 使用 SAGA 
GIS 生成，其他 4 个变量使用 ArcGIS 10.5 生成。湿

度和温度影响土壤氮的积累速度，被广泛应用于TN
预测［13］。采用研究区1970−2000年30 a的年平均气

温（mean annual temperature，MAT）和年平均降水量

（mean annual precipitation，MAP）作为气候变量，数

据来源于世界气象数据库网站（https：//worldclim.
org/），在 ArcGIS 10.5软件中使用最临近法将 MAT
和 MAP数据重采样到 30 m 分辨率。生物变量使用

归一化植被指数（normalized difference vegetation in‐
dex，NDVI）和红边叶绿素植被指数（red edge chloro‐
phyll index，RECI）进行表征［14］。数据来源于地理空

间数据云（https：//www.gscloud.cn/search）Landsat 
8 OLI 图像，图像采集于 2020 年 10 月 15 日。使用

ENVI 5.6 对图像进行辐射定界和大气校正，采集近

红外波段 5（B5，0.85~0.89 μm）和红外波段 4（B4，
0.63~0.68 μm）用 于 计 算 NDVI 和 RECI，构 建

模型。

1.4　建模方法

随机森林（RF）是 Breiman提出的一种基于树的

集成学习技术［15］，RF 模型中的节点纯度（Inc‐
NodePurity）可表征各环境因子对目标变量的贡献

率，该值越大表示该变量的重要性越大［16］。本研究

图1 旺业甸实验林场海拔及样点分布图

Fig. 1 Elevation and distribution of sampling sites in 
Wangyedian Experimental Forest Farm
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中 RF 模型的 2个重要参数 mtry和 ntree通过网格搜

索确定为2和800，用于预测林场土壤TN含量分布。

Cubist模型是一种先进的基于树的回归算法［11］。

本研究中 Cubist 模型的 2 个重要参数 committees 和
neighbours 分别设置为 10 和 9，用于预测林场 TN 含

量分布。

1.5　模型验证与预测不确定性评估

使用交叉验证来评估模型的预测性能，该方法

的优点是在较小的数据集上执行，可靠且无偏倚［17］。

本研究使用十折交叉验证，重复 10次，用平均绝对误

差（MAE）、均方根误差（RMSE）和 R2 3 个统计指标

来评估模型在预测土壤 TN 方面的性能。使用模型

迭代 100次预测的土壤全氮含量的标准差绘制模型

预测的不确定性分布图。

2　结果与分析

2.1　土壤全氮的描述性统计分析

研究区 147 个样点 0~10、10~30 和 30~50 cm 
3 个土层深度土壤 TN 的描述性统计信息见表 2。
土壤 TN 含量的均值和标准差随着土层深度的增加

而降低，均值分别为 3.20、2.02、1.47 g/kg。3个土层

深度 TN 含量的变异系数为 51.86%~56.36%，均属

于中等变异［18］。土壤 TN 经对数转换后符合正态

分布。

不同林分类型土壤 TN 含量的分布情况如图 2
所示。从整体看，不同土层深度天然林土壤TN含量

高于人工林土壤TN含量。

2.2　环境协变量的选择

采用 Pearson 相关系数法进行环境协变量的选

择。不同土层深度 TN 含量与环境协变量之间的

Pearson相关分析结果表明（表 3），0~10 cm土层TN
含量与海拔（r=0.533）、坡向（r=0.178）和年平均降水

量（r=0.553）呈正相关，与y坐标（r=−0.205）、年平均

气温（r=−0.501）和归一化植被指数（r=−0.265）表

现出负相关关系。x坐标、坡度、剖面曲率、地形粗糙

指数、地形湿度指数和红边叶绿素植被指数与TN含

量相关性不显著，给予剔除。

除 y坐标和坡向与 30~50 cm土层TN含量相关

性不显著，10~30和 30~50 cm 土层 TN 含量与环境

协变量的关系与 0~10 cm 土层基本一致。因此，土

壤 TN含量最终使用海拔、坡向、年平均降水量、y坐

标、年平均气温和归一化植被指数作为环境协变量

进行建模预测。

2.3　不同土层深度土壤全氮含量预测模型结果

利用样地数据训练的 RF 模型和 Cubist 模型的

交叉验证结果如表 4所示，在不同土层深度下，RF模

型的预测效果均优于Cubist模型，可以解释不同土层

TN含量的空间变化范围（39%~59%），且具有较高

的 R2 和较低的 RMSE 和 MAE。因此选用该 RF 模

型对林场土壤 TN 的分布格局进行预测并制图。对

于 0~10 cm土层TN，RF模型的解释率超过 50%，而

对 30~50 cm 土层 TN 则表现出较低的预测性能

（R2=0.39），RMSE 和 MAE 也随土层深度的增加而

表2　不同土层深度土壤全氮含量的描述性统计

Table 2　Descriptive statistics of soil total nitrogen content at varied soil depths

土层深度/cm
Soil depth

0~10
10~30
30~50

最小值/(g/kg)
Minimum

0.83
0.46
0.31

最大值/(g/kg)
Maximum

9.01
6.23
5.89

均值/(g/kg)
Mean

3.20
2.02
1.47

标准差/(g/kg)
Standard 
deviation

1.68
1.05
0.83

变异系数/%
Coefficient of 

variation

52.38
51.86
56.36

偏度

Skewness

0.90
1.05
1.95

峰度

Kurtosis

0.54
1.36
6.25

表1　环境协变量的来源和分辨率

Table 1　Source and resolution of environmental covariates

类型

Type

地理坐标

Geographical 
coordinate

地形变量

Topographic 
variable

气候变量
Climatic 
variable

生物变量

Biological 
variable

名称

Name

x坐标 x-coordinate

y坐标 y-coordinate

海拔 Elevation
坡度 Slope
坡向 Aspect
剖面曲率

Profile curvature

地形粗糙指数TRI
地形湿度指数TWI

年平均气温MAT

年平均降水量MAP

归一化植被指数NDVI
红边叶绿素植被指数

RECI

来源

Source

实地测量

Field 
measurement

GDEMV3

WorldClim

Landsat 8

分辨率/m
Resolution

30

30
30

30

30
30

1 000

1 000

30

30
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增大，这可能是因为用于建立与土壤属性关系的环

境协变量多采集于地表，环境协变量的解释能力随

着土层深度的增加而降低所致。

2.4　林场土壤全氮制图及不确定性分布图

由图 3可知，0~10 cm土层 TN含量预测值变化

范围为 1.08~5.89 g/kg，均值 2.87 g/kg；10~30 cm
土层 TN 预测值变化范围为 0.64~4.37 g/kg，均值

1.84 g/kg；30~50 cm 土层 TN 预测值变化范围为

0.58~3.74 g/kg，均值 1.28 g/kg。土壤全氮的平均含

量随土层深度的不断增加而降低。预测的 3个土层

深度TN含量空间分布的总体变化趋势基本一致，均

表现为西部、北部和中部低，西南、东南和东部高的

空间格局，且与海拔的变化特征大致相符。

由图 4 可知，RF 模型预测土壤 TN 的标准差的

平均值随土层深度的增加不断提高，依次为 0.013、
0.018 和 0.019 g/kg，即使是标准差的最大值（0.032、
0.035 和 0.036 g/kg）仍较低，总体上 RF 模型的预测

不确定性很低。

2.5　土壤全氮对各环境协变量的响应

基于研究区土壤 TN 的预测数据和提取的环境

图3 不同土层深度土壤全氮空间预测图

Fig. 3 Spatial prediction of soil total nitrogen 
at varied soil depths

图2 不同林分类型不同土层深度下土壤全氮含量小提琴图

Fig. 2 Violin map of soil total nitrogen content under
 different soil depths and stand types

表3　不同土层深度下土壤全氮含量与环境协变量

的相关性分析

Table 3　Correlation analysis of soil total nitrogen content 
and environmental covariates at varied soil depths

环境协变量

Environmental covariate

x坐标 x-coordinate
y坐标 y-coordinate
海拔 Elevation
坡度 Slope
坡向 Aspect
剖面曲率 Profile curvature
地形粗糙指数 TRI
地形湿度指数 TWI
年平均气温 MAT
年平均降水量 MAP
归一化植被指数 NDVI
红边叶绿素植被指数 RECI

土层深度/cm
Soil depth

0~10
−0.132
−0.205*

0.533**

0.096
0.178*

0.094
0.099
0.059

−0.501**

0.553**

−0.265**

−0.135

10~30
−0.145
−0.172*

0.465**

0.035
0.155*

0.069
0.064
0.067

−0.400**

0.446**

−0.262**

−0.146

30~50
−0.196*

−0.056
0.518**

−0.071
0.109
0.051

−0.033
0.123

−0.464**

0.484**

−0.278**

−0.170*

注：*和**分别表示在 0.05和 0.01水平上显著相关。Note： * and ** 
indicate a significant correlation at 0.05 and 0.01 levels，respectively.

表4　不同土层深度土壤全氮含量预测的交叉验证结果

Table 4　Cross-validation results of prediction of soil total 
nitrogen content at varied soil depths

土层深度/cm
Soil depth

0~10
10~30
30~50

RF
R2

0.59
0.41
0.39

RMSE
0.36
0.41
0.43

MAE
0.28
0.33
0.34

Cubist
R2

0.56
0.38
0.34

RMSE
0.37
0.44
0.46

MAE
0.30
0.35
0.38

图4 随机森林模型预测土壤全氮分布的不确定性图

Fig. 4 Uncertainty map of soil total nitrogen distribution 
predicted by random forest model
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协变量数据，使用 RF模型绘制了土壤 TN对各环境

协变量的响应曲线（图 5），用于表征土壤 TN与各环

境协变量之间的关系。由图 5可知，土壤TN与各环

境协变量呈差异较大的非线性关系，不同土层深度

土壤 TN 与各变量之间的响应曲线在趋势上大体相

同。总体来看，土壤TN含量随海拔和年平均降水量

的增大而增加，随年平均气温的增大而减小，这与

Pearson相关分析结果基本一致。土壤TN与坡向和

y坐标表现为波动变化趋势。土壤TN与归一化植被

指数之间的响应曲线较为特殊，随着归一化植被指

数的增大，土壤TN先升高达到第一个峰值后迅速下

降，再逐步上升到第二个峰值后递减，这可能是由于

人工林和天然林 2 种林分类型的差异造成土壤 TN
与归一化植被指数之间呈复杂的响应关系。

2.6　环境协变量对土壤全氮影响的重要性

使用 RF 算法中环境协变量的节点纯度表征对

应环境协变量的相对重要性。由图 6可知，3个土层

深度 TN 含量的分布格局基本一致。海拔对林场土

壤 TN 含量影响最大，其他依次为：归一化植被指

数>年平均降水量>年平均气温>y 坐标>坡向。

旺业甸实验林场海拔 877~1 890 m，四周向中部逐渐

递减，西南、东南和东部土壤在海拔高度的影响下人

为干扰较少且水热条件较好［19］，分解和转化有机质的

细菌的活性和种类在低温下受到限制［20］，土壤氮素得

到累积；中部和北部主要为居民区，处于低海拔地区，

同时植被覆盖较差，不利于土壤氮素的累积。

图5 不同土层深度土壤全氮含量对各环境协变量的响应曲线

Fig. 5 Response of soil total nitrogen content to environmental covariates at varied soil depths

图6 随机森林模型环境协变量节点纯度

Fig. 6 The node purity of environmental covariates using random forest model
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3　讨 论

本研究在地形复杂的林场尺度下，对旺业甸实

验林场 147个样点，结合海拔、归一化植被指数、年平

均气温、年平均降水量、坡向和 y坐标等环境变量，利

用 RF 模型和 Cubist 模型对 0~10、10~30 和 30~50 
cm 3个土层深度土壤TN含量的空间分布进行预测，

并使用十折交叉验证方法进行验证，同时探究影响

土壤全氮空间分布的主要变量。结果显示：①0~10、
10~30和 30~50 cm土层实测TN含量随着土层深度

的增加逐渐减小；②相较于Cubist模型，RF模型能更

好地预测 3个土层深度土壤TN含量的空间分布，能

解释 39%~59% 的土壤 TN空间变异；③用 RF模型

预测土壤TN含量，不同土层深度TN含量均呈现西

部、北部和中部低，西南、东南和东部高的空间格局；

④土壤TN受到多种环境变量的综合影响，海拔是影

响该林场土壤TN含量空间分布格局的最主要因素，

其他依次为：归一化植被指数>年平均降水量>年

平均气温>y坐标>坡向。环境变量对土壤TN的影

响随土层深度增加而减小。

在所有环境协变量中，地形变量对研究区内土

壤 TN 含量空间分布的影响最大。这是因为对于小

尺度数字土壤制图研究，地形变量不仅可以描述地

形属性和地貌部位信息，也可以反映主要由地形地

貌变化引起的局部小气候差异对土壤形成的影响，

通常是小尺度下土壤属性空间变异的主导因素［21］。

地形是土壤形成的五大自然因素之一，对土壤TN的

影响主要体现在影响地表植被分布和水热交换这 2
个方面［22-23］。本研究发现，在所有地形变量中，海拔

在预测旺业甸实验林场土壤 TN 空间分布的过程中

发挥最重要的作用，旺业甸实验林场属中山山地地

形，海拔高度差近1 000 m，地理坐标的改变会使森林

组成产生较大的垂直地带性变化，进而影响土壤TN
含量，与前人的研究结果一致［24-26］。气温随海拔下

降而上升，直接导致土壤温度升高，促进土壤微生物

的活性，Yu等［27］研究表明森林土壤反硝化作用产生

气态氮损失随温度的升高而增加，减少了土壤TN的

积累，导致不同海拔条件下TN含量存在差异。降水

量随海拔的升高而上升，致使土壤水分含量增加，厌

氧条件下微生物分解能力降低，有利于氮素积累。

坡向主要制约土壤水热条件，进而对TN含量产生影

响［28］。在北半球，南坡比北坡受到更多的太阳辐射，

植被蒸腾作用强烈，因此南坡水分蒸发快，土壤水分

少，植被覆盖性差，土壤氮素积累较少，同时南坡的

强烈光照使土壤温度较高，土壤 TN 的矿化速率加

快，不利于氮素积累。响应曲线显示，旺业甸实验林

场土壤 TN 随坡向的增加呈现出先减小后增加的变

化趋势，这是因为随着坡向值的增加，坡向由正北方

向沿顺时针再次返回到正北方向。

地理坐标对土壤 TN 也有一定的影响，y坐标与

土壤TN呈负相关，表明研究区南部的土壤TN含量

比研究区北部的要高。响应曲线则表现出随 y坐标

的增大，土壤 TN 先迅速下降，再表现出有波动的缓

慢下降趋势，这与该地区复杂的地形有关。研究区

南部为高海拔地区，基本不含居民区，而随着纬度的

增加，地域逐渐开阔，密集的居民区也增加了人为因

素对土壤 TN 的影响，土壤 TN 的变化范围也随之

扩大。

一般情况下，在小尺度上，大生物气候因素对土

壤属性空间变异的影响基本一致，但由于研究区内

海拔梯度陡峭，在短距离内形成了温度和湿度等非

生物因素梯度导致研究区生态系统更容易受到气候

因素的影响［29］。年平均降水量对土壤TN的空间分

布具有较强的影响，本研究区年平均降水量的极差

高达 105 mm，差异明显，降水丰富将有效增加土壤

含水量，进而增加土壤TN的积累。研究区年平均气

温的极差为 3.9 ℃，差异较小，对于土壤TN含量的空

间分布的影响较弱。

在本研究中，生物变量对土壤TN的影响仅次于

地形变量。NDVI数据表征植被生长状况和植被覆

盖度等植被活动［30-31］。Pearson相关分析结果表示，

土壤TN与NDVI呈显著的负相关关系，这与前人的

研究结果不一致［32］，究其原因可能是研究区为小尺

度的林场，有林地面积超过 83%，人工林和天然林面

积相近，而人工林林分密度大，郁闭度大，因此具有

较高的NDVI。Chen等［33］研究指出树木多样性与土

壤N积累具有正相关关系。以自然更新为主的天然

林群落结构复杂，具有丰富的枯落物，枯落物直接归

还的有机质多，有利于土壤氮素积累，因此，天然林

土壤 TN 含量高于人工林，NDVI 高的地区土壤

TN低。

RF 模型在 0~10 cm 土层深度精度指标值均优

于 10~30、30~50 cm土层深度。模型对土壤属性空

间分布的预测精度主要受环境的复杂性、土壤属性

的空间变异性和模型的预测性能的影响［34］。人为活

动会在土壤表层产生相对均匀的环境，同时本研究

最终选定的用于与土壤 TN 建立关系的环境协变量
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大多数是从地表收集的，这些因素有助于提高模型

在 0~10 cm 土层深度的预测精度。在一般情况下，

深层土壤环境复杂，模型的预测性能较低。土壤属

性在垂直梯度上的分布及环境因素对其控制性影响

仍是土壤学研究的重点，故应加强对深层土壤环境

的研究并提高深层土壤属性的预测精度。

本研究在构建土壤TN含量的预测模型时，在环

境协变量的选择上未包含对土壤 TN 含量影响较强

的土壤其他属性（pH、有机质、速效钾等），土壤数据

多是通过不同制图方法获取，本身存在误差和不确

定性，进而可能影响土壤 TN 含量预测的准确性；在

土壤TN制图时未考虑人为因素的影响，林场的业务

涉及森林经营、种苗培育、木材生产和旅游开发等人

类活动，而本研究选取的环境协变量多为自然因素，

缺乏能很好表征人为因素的变量，未来若可以将林

场经营模式、采伐强度等因素纳入模型中，可进一步

完善林场土壤属性预测模型；研究区内天然林土壤

TN明显高于人工林，若后期能获取该林场林分类型

数据，设置哑变量结合其他环境变量数据进行模型

建模，可能会在一定程度上提高模型预测效果和

精度。
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Digital mapping of soil total nitrogen in Wangyedian experimental 
forest farm based on random forest model

ZHEN Cheng1,WANG Haiyan1,LEI Xiangdong2,ZHAO Han1,DONG Qiqi1,CUI Xue1,QIU Haolei1

1.College of Forestry/State Key Laboratory of Efficient Production of Forest Resources/Key Laboratory for 
Silviculture and Conservation of Ministry of Education，Beijing Forestry University，Beijing 100083，China；
2.Institute of Forest Resource Information Techniques，Chinese Academy of Forestry，Beijing 100091，China

Abstract To explore the spatial distribution characteristics of soil total nitrogen content in forest farm 
and its response to environmental factors，random forest model and Cubist model were used to establish a 
quantitative relationship between soil total nitrogen content and environmental covariates including eleva‐
tion，normalized difference vegetation index，mean annual precipitation，mean annual temperature，y-coordi‐
nate and aspect at soil depths of 0-10，10-30 and 30-50 cm in Wangyedian experimental forest farm. Soil to‐
tal nitrogen content of the area was predicted and mapped，and the controlling factors affecting the spatial 
variation of soil total nitrogen were analyzed. The results showed that the average content of soil total nitro‐
gen at soil depth of 0-10，10-30 and 30-50 cm was 3.20，2.02 and 1.47 g/kg，respectively. It decreased 
with the increase of soil depth. The results of cross-validation showed that the R2 of the random forest mod‐
el for predicting soil total nitrogen at the three soil depths was 0.59，0.42，and 0.39，respectively，better 
than the R2 of Cubist model with 0.56，0.38，and 0.34，respectively. The prediction accuracy of both models 
decreased with the increase of soil depth. The influence of various environmental factors on the spatial distri‐
bution of soil total nitrogen decreased with the increase of soil depth. From the prediction map of soil total 
nitrogen with the random forest model，the content of soil total nitrogen at different soil depth showed a spa‐
tial pattern of low in the western，northern，and central regions，and high in the southwestern，southeastern，
and eastern regions. The uncertainty map showed that the random forest model had a low standard devia‐
tion in predicting the distribution of the content of soil total nitrogen. The elevation had the greatest impact 
on the content of soil total nitrogen，followed by the normalized difference vegetation index>mean annual 
precipitation>mean annual temperature>y-coordinate>aspect. It is indicated that the random forest model 
can serve as an effective method for predicting the content of soil total nitrogen at different soil depth in the 
forest farm.

Keywords soil total nitrogen； random forest model； spatial distribution； soil depth； digital soil map‐
ping
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