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Abstract 
Under the background of large data, in order to improve the efficiency of evaluating heavy metal 
pollution in soil, a random forest algorithm in machine learning is introduced. In this paper, Ran-
dom forest model was established to analyze the pollution degree of As, Co, Cr, Cu, Ni, Pb and Zn in 
top soil of Europe. Then, the KPCA-Random forest model is established by adding the kernel prin-
cipal component analysis to improve the model, and the classification accuracy and running time 
are compared. The results show that the classification accuracy of the improved model is im-
proved from 93.41% to 94.67%, and the running time is reduced from 12.530601 s to 9.437811 s. 
Finally, the advantages and disadvantages of the Random forest model are evaluated, and the fu-
ture research directions are also proposed. 
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摘  要 

在大数据背景下，为提高评价土壤中重金属污染的效率，引入机器学习中的随机森林算法。本文以欧洲
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表层土壤为例，建立Random forest模型，对As、Co、Cr、Cu、Ni、Pb、Zn 7种重金属的污染程度进行

分类；然后通过加入核主成分分析对模型进行改进，建立KPCA-Random forest模型，并从分类精度和

运行时间两个维度上进行对比。结果显示：改进后模型的分类精确度由93.41%提高到94.67%，运行时

间从12.530601 s缩减到9.437811 s。最后本文对建立的随机森林模型的优缺点进行了评价，并提出今

后的研究方向。 
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1. 引言 

随着技术发展的不断加快和人们对土壤质量的关注，目前土壤质量问题越来越受到人们的重视[1] [2]。
传统的土壤质量评价方法是基于大量人力物力，从采样到室内分析，人们几乎要参与到各个方面，如果

仅仅靠手工来做分析，那无疑是最耗时的。随着实验设备的不断改进，产生了大量的数据，这就需要快

速的分析和产生结果。因此，引入机器学习并合理参考相关成熟算法来解决地学中的相关问题是非常重

要的[3] [4] [5]。目前关于土壤重金属污染的研究主要还是基于传统的地质统计学方法，包括地累积系数

法、富集系数与变异系数、多重分形、相关分析等。 
随机森林是利用多棵决策树基于统计学对样本进行训练，提炼出某种规则，并将该规则用于预测的

一种组合分类器，已成为在面临分类问题上，可以优先选择的算法之一。Scarpone 等人提出了一种使用

随机森林分类器和遗留土地数据定位加拿大不列颠哥伦比亚省南部山地景观中 EB 区域的方法，与传统

的土地覆盖图相比，使用射频模型后，电子地图的精确度从 48%提高到 88% [6]。到目前为止，随机森林

算法已经被广泛用于生物信息学、生态学、遗传学、环境监控、金融学、遥感地理学等众多领域，却很

少应用在重金属检测方面。本文引入随机森林算法，以欧洲地区为例，对该地区的表层土壤中重金属含

量进行了分类预测，为了说明研究结果的合理性，最后采用 C-A 多重分形方法进行验证和对比。 

2. 方法 

随机森林属于一种集成方法，首先训练出多个模型，这些模型之间相互独立，然后把这些模型产生

的结果放在一起，得票最多的为最终的预测结果[7]。“森林”之意来源于随机森林包含多个相互无关联

的决策树。该方法优于传统统计学方法的地方在于不需要事先了解或假设数据的分布情况，而且克服了

决策树这种单分类器过度拟合和局部最优解的问题，同时也是一种非参数的模式识别分类方法，可以应

用于大部分的数据分类场景。如果数据是高维的，那么随机森林在学习速度、抗噪音能力、预测精度上

的优势就越发明显。 

2.1. 集成学习方法 Bagging 

Bagging 获取训练集的方式是通过自助采样的方法(bootstrap sampling)，按照随机原则，每次在大小

为 n 的原始集合中获取 m 个样本，而这 m 个样本中可能含有多次被取到的样本 i，同时也可能样本 j 永 
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远都没被取到[8]。样本在 m 次采样中始终不被采集到的概率为
11

m

m
 − 
 

，取极限可得： 

1 1lim 1 0.368
m

m m e→∞

 − → ≈ 
 

                                 (1) 

由公式(1)可知，通过 Bagging 方式得到的训练集与原始集合相比，有 63.2%的重复率。这种有重复

性的选取样本的方法可以增加各个学习器之间的差异性，使每个学习器之间尽可能的相互独立，那么组

合起来的学习器在泛化能力上有更好的优势。 
Bagging 的算法步骤如下： 
第一步：输入训练集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nT x y x y x y=  ，弱学习算法 L；训练次数 T。 
第二步：输出最终分类器 ( )G x 。 
对 1,2, ,m M=  ：首先用 bootstrap sampling 对集合 T 选样，得到集合 mT ；然后再次使用该方法得出

训练集 mT 、学习基本分类器 ( )mG x ，最后得出最终分类器 ( )G x 。 

( ) ( )
1

arg max
T

m
y m

G x I G x y
γ∈ =

= =  ∑                              (2) 

2.2. 构造决策树 

本文在生成决策树时利用 ID3 算法。 
ID3 算法选择熵作为寻找分裂特征的指标，每个节点会选择导致最大熵降幅的特征用于分裂，熵的

减少量称为信息增益[9]。计算过程如下： 
1) 计算每个节点在分裂前的熵： 

( ) 2
1

Entropy log
c

i i
i

T P P
=

= −∑                                (3) 

其中， iP 表示特定目标类别 i 在总样本量中的占比。 
2) 根据特征 A 将数据集 T 分裂为 k 个子集后的熵： 

( ) ( )
1

Entropy
k

i
A j

j

T
T Entropy T

T=

 = •  
∑                            (4) 

其中， iT
T

代表第 j 个划分的权重，划分的纯度随着 ( )EntropyA T 的减小而强。 

3) 由公式(11)和公式(12)可得出信息增益： 

( ) ( ) ( )Gain , Entropy EntropyAT A T T= −                           (5) 

其中， ( ),Gain T A 表示信息增益。 

2.3. 构造随机森林 

详细步骤如下所示： 
step 1：假设含 N 个样本的数据集T ，采用有放回随机抽样的方式再次组成一个大小为 N 的集合 iT 。 
step 2：假设每个样本具有 M 个属性，随机选取 m 个属性(m < M)，根据构造决策树的原理，通过比

较选择最佳属性作为分裂节点在不进行剪枝的情况下递归生成一棵决策树。 
step 3：重复步骤 1、2 中决策树构造过程，形成多棵相互独立的决策树，从而构成随机森林。 

https://doi.org/10.12677/sa.2019.82024


宋申辉 等 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2019.82024 221 统计学与应用 
 

3. 实例研究 

3.1. 数据来源 

本文以欧洲表层土壤为研究对象，数据源于地球化学基准值填图计划[10]，采样按照全球参考网格

(GRN)，每个网格大小是 160 km × 160 km，每有 5 个采样点，共计 773 个样本。样本点分布在整个欧洲(见
图 1)，包括 25 个国家(见表 1)。为保证数据的一致性和避免实验室之间存在分析偏差，所有样本均在同

一实验室测量，同一种元素在同一实验室用同一种方法分析。 
 

 
Figure 1. Distribution of soil sampling points in Europe 
图 1. 欧洲土壤采样点分布 

 
Table 1. Statistics of sampling sites in European countries 
表 1. 欧洲各国采样点统计 

序号 国家 样本量 

1 阿尔巴尼亚 2 

2 奥地利 15 

3 比利时 5 

4 瑞士 9 

5 捷克 10 

6 德国 72 

7 丹麦 5 

8 西班牙 52 

9 爱莎尼亚 11 

10 法国 116 

11 芬兰 65 

12 希腊 41 

13 克罗地亚 13 

14 匈牙利 14 

15 意大利 47 

16 爱尔兰 7 

17 立陶宛 15 

18 拉脱维亚 8 
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Continued 

19 荷兰 7 

20 挪威 58 

21 葡萄牙 19 

22 波兰 55 

23 斯洛伐克 15 

24 瑞典 51 

25 英国 60 

3.2. 数据预处理 

为了利用随机森林算法训练数据，根据国际土壤重金属含量标准，将原始数据分为四个层次(见表 2)。 
 
Table 2. Classification criteria of heavy metals in top soils under international standards (mg/kg) 
表 2. 表层土壤在国际标准下所含重金属分类标准(mg/kg) 

重金属 
级别 

一级 二级 三级 四级 

As <29 29~55 >55 - 

Cr <100 100~380 >380 - 

Cu <36 36~190 >190 - 

Pb <85 85~300 300~530 >530 

Ni <35 35~60 60~210 >210 

Zn <140 140~250 250~720 >720 

Co <9 9~14 14~240 >240 

3.3. Random forest模型建立与结果分析 

我们使用欧洲地区采样点数据，建立 Random forest 模型，利用 MATLAB 软件编程，对数据训练后，

输出预测的分类结果，并计算出分类精确度(见表 3)。 
 
Table 3. Precision of predicted results 
表 3. 预测结果精确度 

重金属 
样本数量 

测试集中错误分类数量 精确度(%) 
训练集 测试集 

Zn 579 193 2 98.96 

As 579 193 6 96.89 

Cr 579 193 0 100 

Cu 579 193 5 97.41 

Ni 579 193 21 89.12 

Pb 579 193 5 97.41 

Co 579 193 50 74.09 

平均精确度 93.41 

最高精确度 100 
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从表 3 可知，Random forest 模型的平均精确度为 93.41%，精确度最低为 74.08%，最高可达 100%。 

3.4. 模型改进 

为了进一步提高模型的精确度，降低树与树之间的相关性，本文考虑考虑引入加入核函数的主成分

分析(KPCA)来达到降维的目的，从而提高随机森林的分类性能。 

3.4.1. KPCA 实现步骤 
KPCA 是在 PCA 基础上的一种非线性推广，在处理非线性问题上具有一定的优势[11]。 
1) 对应给定的原始空间 { }1 2, , , nT x x x=  ，引入非线性映射Φ ，使原始空间T 投影到特征空间 F ，

即： ( ) ( ), 1, 2,i ix x i n→Φ =  ，且满足 ( )
1

0
n

i
i

x
=

Φ =∑ ，则在 F 空间中的协方差阵为： 

( ) ( )1

1

n T
i in

i
c x x

=

= Φ Φ∑                                   (10) 

2) 计算核矩阵 ( )ij n n
K k

×
= ： 

( ) ( ) ( ),ij i j i jk K x x x x= = Φ Φ                               (11) 

3) 中心化后的核矩阵 K 为： 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

ˆ ˆ ˆT

T
n n

n n n n

K

E E

K E K KE E KE

= Φ Χ Φ Χ

= Φ Χ −Φ Χ Φ Χ −Φ Χ      
= − − +

                        (12) 

其中， nE 为 n n× 的矩阵，
1

ijE
n

= 。 

4) 计算出核矩阵 K n 的特征根 ( )1 2, , , nλ λ λ ，以及对应的特征向量 ( )1 2, , , nv v v 。 

5) 用斯密特正交化后的特征向量为： ( )1 2, , , nα α α 。 

6) 空间T 的核主成分为： 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1 11 2

1 1 1, , , , , ,
n n n

j i i i i i i
i i ik

T x K x x K x x K x xα α α
λ λ λ= = =

 
=  
  

∑ ∑ ∑                (13) 

其中， 1,2, ,j n=  ， kλ 为第 k 个主成分的特征根。 

7) 输出数据：  { }1 2, , , nT T T T=  。 

3.4.2. KPCA-Random forest 模型建立与结果分析 
本文在用 KPCA 提取特征之前，需要先估计数据集的基本维数，此时我们使用最大似然估计来估计

基本维；通过 KPCA 处理后，将数据集的维度从八个维度减少到四个维度；然后用随机森林算法训练和

测试。用 MATLAB 编程实现后输出此模型的分类精度，与改进前的模型进行对比，结果见表 4。 
从表 4可以看出，改进后的模型精度为 94.67%，比改进前提高了 1.26%。此外，运行时间也从 12.530601 

s 缩减到 9.437811 s。结果表明，KPCA 处理的数据不仅可以用于支持向量机，还可以用于提高随机森林

算法的分类精度，这为实现地理智能化处理提供了一种思路。 
我们使用 MAPGIS 软件绘制了具体的空间分布情况，见图 2。 
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Table 4. Precision comparison of model prediction 
表 4. 模型预测精确度对比 

元素 
样本量 

改进前的精确度(%) 改进后的精确度(%) 
训练集 测试集 

Zn 579 193 98.96 96.89 

As 579 193 96.89 96.89 

Cr 579 193 100 82.38 

Cu 579 193 97.41 100 

Ni 579 193 89.12 97.41 

Pb 579 193 97.41 95.85 

Co 579 193 74.09 93.26 

平均精确度 93.41 94.67 

最大精确度 12.530601 9.437811 

 

 
Figure 2. Distribution map of soil pollution under random forest model 
图 2. 随机森林模型下土壤污染分布图 

4. 模型评价 

4.1. 模型的优点 

本文对建立的随机森林模型分别从可靠性、精确度和重用性上进行评价。 
1) 模型可靠性 
为验证模型是否可靠，本文采用常用的研究土壤污染情况的 C-A 分形方法[12]，通过 GeoDAS 绘制

出重金属元素空间分布图，见图 3。 
对比可知，两种方法下提取的异常位置大体一致，从而可以看出随机森林模型对圈定化学异常位置

上具有可靠性。 
2) 模型精确度 
对比分析表明，随机森林模型下缩小了异常范围，而且改进后模型的平均分类精度达到 94.67%，在

预测精确度方面具有很好的效果。 
3) 模型可重用性 
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Figure 3. Distribution map of soil pollution based on c-a fractal method 
图 3. C-A 分形方法下土壤污染分布图 

 
相似数据可以直接用训练过的规则进行分类，不需要再训练，这比传统的地质分类方法具有更高的

可重用性，同时效率也将大大提高。 

4.2. 模型的缺点 

本文建立的随机森林模型是在不考虑分布不平衡数据的情况下。该模型在面对类别分布不平衡的数

据时，会出现分类效果不佳、误差率变高等一系列问题。 

5. 结束语 

本文使用了随机森林来研究土壤重金属污染问题，同时对建立的随机森林模型进行了改进。从实验

结果来看，核主成分分析与随机森林结合建立的模型在分类效率和运行时间上均优于标准的随机森林模

型，且评价结果与传统地质学中 C-A 多重分形得出的结果相符。在接下来的工作中，我们将考虑如何实

现不平衡数据集下的随机森林模型，以及如何实现分布式并行计算，对于提高大数据时代的分类效率具

有重要意义。 
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