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Abstract 
The potential hazard of heavy metals in soil has been attracted more and more attention. Predic-
tion of a continuous heavy metal concentration surface helps identify hotspot problem areas for 
environmental management and remediation. In recent years, forest-based algorithm has become 
popular in solving many kinds of problems in different fields, including geoscience. Random For-
est Regression is one of them works well in prediction. The paper represents an application of 
Random Forest Regression algorithm in predict concentration surface using soil sample data col-
lected the research project by Liebens et al. (2012) and other covariates data. Such as “sewer waste 
points”, “dry cleaner”, “Traffic data (Named AADT) and EPA TRI (toxic release inventory) in this 
study relate with the main way about how soil heavy metal spread. It also includes Florida DEP 
“major/minor emitters” and “DEP emitters” data. In this paper, we use random forest regression 
to predict continuous heavy metal concentration focus on Pb and Zn. The point’s data were di-
vided into different kinds to calculate the density surfaces. Joined these density data with soil 
properties data and sampling data to create two datasets: prediction points and training points. 
Both are in the study area and have the same set of explanatory variables. Then run a Random 
Forest Regression model to get the prediction results. Finally, assess prediction accuracy with 
RMSE. The results show that RMSE value decreases when the number of decision trees increases in 
the random forest regression model. 
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摘  要 

土壤中重金属的潜在危害越来越受到人们的重视。预测连续的重金属浓度面有助于确定环境管理和修复

的热点问题区域。近年来，基于森林的算法在解决包括地球科学在内的各个领域的各种问题中得到了广

泛的应用。随机森林回归是一种有效的预测方法。本文利用土壤样本数据和其他协变量数据，将随机森

林回归算法应用于预测土壤重金属浓度栅格图。本研究中的“污水排放点”、“干洗店”、“交通数据”

(命名为AADT)和EPA TRI (有毒物质释放清单)与土壤重金属如何传播的主要途径有关。它还包括佛罗里

达州“主要/次要排放”和“副排放”的数据。本文采用随机森林回归方法预测了铅、锌的连续重金属浓

度。将点数据分成不同的种类进行密度面计算。将这些密度数据与土壤性质数据和采样数据结合起来，

创建两个数据集：预测点和训练点。两者都在研究范围内，具有相同的解释变量集。然后利用随机森林

回归模型得到预测结果。最后，使用RMSE评估预测精度。结果表明，随机森林回归模型中决策树数量

的增加，RMSE值降低。 
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1. 引言 

土壤中重金属残余过量会造成一些自然灾害并危害人类健康。例如，过量的锌(Zn)会降低土壤酶活

性，也会减少土壤中的细菌数量，进而会降低农业产量[1]。小麦最容易受到土壤中过量锌的不利影响。

铅(Pb)是另一种毒性最大的重金属，它会影响我们的脑细胞，尤其是儿童的脑细胞[2]。 
国内外的土壤学家、环境保护者、统计学家和环境科学专家对土壤重金属的空间分析进行了大量的

研究。目前，进行土壤重金属的空间分析的方法分为三类：地质统计插补、非地质统计插补和组合插补，

主要依赖于利用地理样本进行空间插值[3]。虽然已有众多空间分析方法应用于土壤重金属空间特征分析，

且取得了不错的效果，但这些研究在以下几个方面还有一定的局限性。 
1) 土壤重金属空间分析的研究思路基本相似，大多使用多种空间插值技术中的一种来生成简单连续

的表面图，从而描述土壤重金属浓度的空间分布并分析评估土壤重金属的潜在来源(以地统计学插值法为

主)，空间分析方法过于单一。 
2) 大多研究在插值时只使用了样本浓度值和位置，并未包含导致重金属空间浓度变化的协变量，研

究要素的完整性有待提高。 
3) 大多研究集中在农田、耕地[4] [5]，矿区等工业区[6] [7] [8] [9]。很少有研究兼顾所有功能区，将

完整城市作为研究区，进行整体研究。 
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4) 大多数学者对城市重金属的研究主要集中在大城市[10] [11] [12] [13] [14]，如北京、上海、香港、

曼谷和巴勒莫，对中小城市的关注度较少。 
针对以上四点考虑，本文拟对佛罗里达西北部彭萨科拉大都市区采用随机森林方法且考虑协变量因

素开展所有功能区土壤重金属空间分析。本文选择的研究区分布有为数不少的污染性企业，且 2010 年曾

发生原油泄漏重大污染事件，但至今州、县政府相关部门并未对当地土壤重金属进行调查分析，因此，

开展该项工作有助于当地土壤重金属污染防治。 

2. 研究区概况 

如图 1，研究区位于佛罗里达州沿海平原的狭长地带，处于北纬 30˚18'至 31˚，西经 86˚38'至 87˚38'
之间，幅员面积约为 3310 Km2。研究区地势整体平坦，仅在桑塔罗萨县西部高地处呈缓坡状，缓坡西向

西南。在东北部、东部和东南部，它是平缓地倾斜到倾斜。研究区的海拔高度较低，西北部、南部和中

部的地势几乎与海平面平齐，海拔高度从海平面到海拔 0.762 m 不等。区内的海拔最高点为阳光山丘(‎
Sunny Hill)，高度为 62.484 m。土壤是该研究区主要自然资源之一，主要由松散的沙子、淤泥和粘土组

成，海湾沿岸低地的土壤的排水性质由好到差，呈水平分布。 
研究区南部靠近墨西哥湾，沙滩海岸线约为 70.81 Km，海湾水湾共 9 个，河流及划行航道共 7 个。其

中彭萨科拉地区的海湾是墨西哥湾沿岸最深的海湾；位于两县交界的埃斯堪比亚河是该地区最大的河流。

研究区内的河流大多向南或向西南流，如塘溪，金水溪，朱尼伯河、黑水河、黄河，东河等。如图 1 所示，

整个研究区被无数的河流切割，南部的低洼地区相对未被分割的、几乎水平的平原组成。低洼地区由平坦

的森林和混合的硬木沼泽组成。 
 

 
Figure 1. Study area 
图 1. 研究区位置示意图 

3. 数据和方法 

工业及生活废水也可能导致重金属释放到土壤中[15] [16]，虽然废水中的金属浓度较低，但长期灌溉

会导致重金属在土壤中积累。本文研究区内最为常见的商业污染源为干洗店。为了清理污渍，干洗店会

用大量的干洗溶剂去清洗衣物，而干洗店主要的清洁剂是在石油中提取出来的。大量清洁剂的使用会产

生重金属污染，排放到水体及土壤中。干洗店在清洗结束后会集中晾晒衣物，这一过程会将残留在干洗

衣物上的化学物挥发到空气中，形成的污染又可沉降到土壤表层。综上分析，污水排放点、干洗店站点

是影响土壤重金属的变量之一，因此本文选择污水排放点、干洗店站点为空间分析变量。 
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城市地区最常见的重金属来源不仅包括工业活动，还包括车辆交通和道路基础设施[17] [18] [19] [20]。
交通重金属排放也是土壤生态系统污染的重要来源。周卫红等(2017)人在研究中发现工业源、交通源和农

业源是土壤中重金属浓度的首要原因[21]。日常的通勤机动车排放出大量含有重金属的尾气，含四乙基铅

汽油燃烧排放的铅，在空气沉降作用下，重金属颗粒下沉在地表，造成土壤重金属污染，增加了城市和

乡村地区主要道路附近土壤中铅的含量。汽车轮胎(磨损)添加剂中含有的重金属元素如锌(Zn)和镉(Cr)，
同样加剧了道路附近的土壤污染。还有研究发现(Zhang et al., 2012)，土壤中 Zn、Pb 含量与交通流量显著

相关，虽然这一发现和实际情况比较符合，但由于不同时间段内，道路上的机动车流量是不同的，难以

计算和控制，此方面的研究尚不多见[22]。本文收集到了研究区年均日交通量(AADT)，从而将其作为土

壤重金属来源的协变量之一，用于模型检测分析。 
有些重金属可以被水移动，但在不透水层的阻挡下，该移动会被削弱，重金属会停留在某一表面并

被水稀释[23]。而对于不透水层强度不够的土壤，其中的重金属会随地下水从表层向底层转。例如，我们

可以在 A 层(A 层为表育层，依据美国土壤分类系統 Soil Taxonomy，Soil Survey Staff，1999，土壤分为

O、A、E、B、C、R 六层)发现重金属污染，但在 E(诊断化育层)层没有。研究证明，不透水层数据(impervious)
会直接或间接影响土壤中重金属的浓度，有必要作为协变量加入到模型中[24]。 

土壤的分类类别和性质可以影响重金属的浓度，如晶体结构、pH 值和颗粒大小[25]。有研究表明，

土壤中颗粒态有机质及其占总有机碳的比例随重金属积累的增加而增加；而微生物量碳占总碳的比例却

随土壤重金属污染水平的提高而下降[26]。有学者发现酸化可能会增加土壤中重金属的生物利用度和毒性

[27]。在整个佛罗里达地区，土壤酸碱性因土壤的组成成分不同而存在差异，例如松林等林地里土壤酸性

相对较强，由富钙的物质形成的土壤往往是碱性。本文研究区北部为酸性土壤，南部为碱性土壤。因此

土壤属性数据也作为协变量加入到研究之中。本文土壤属性数据包括土壤分类大类组(great group)、将土

壤粒径(particle size)以及生物炭(soc_5)。该研究中土壤粒径(Particle Size)采用的是 12 级分类法(USDA：

https://www.nrcs.usda.gov/wps/portal/nrcs/detail/soils/ref/?cid=nrcs142p2_054261)。不同土壤深度所含重金属

种类以及浓度存在差异，土壤表层土往往含有较多的土壤重金属，因此在检测中，选取 0~5 cm 的表层土

壤有机碳数据(soc0_5)作为协变量加入到模型中。 
本文采用了随机森林模型对佛罗里达州西北部的土壤中重金属进行空间分析，并进一步分析其污染

源以及不同影响因子的重要性。根据土壤重金属污染的主要来源 (包括垃圾填埋场、交通运输产生的铅

油、合成化学品的使用、制造业工业区废水、城市污泥以及空气污染等)选取了 14 个协变量 (土壤重金属

浓度影响因子)的数据。将土壤采样数据、土地利用与土地覆被分类等协变量数据加载到随机森林模型中

得到佛罗里达西北部地区土壤重金属浓度栅格图并对其进行分析，这将有助于确定区域内环境管理和修

复的热点问题。 

3.1. 数据来源  

3.1.1. 土壤数据 
本文的土壤样本选取构建了包含 270 个潜在样本的采样点地图。对于研究区内位于非城区的公共场，

则将其全部保留为潜在的采样点；对于城区内的公共场所，则是通过地理信息系统人工选择潜在的采样

点，使得潜在采样点在空间中分布均匀。最终获得了研究区内的 129 个土壤采样点，收集了铅(Pb)、和

锌(Zn)的重金属数据。 

3.1.2. 地理信息系统(GIS)数据 
1) 研究区行政区划数据：获取佛罗里达州县级行政边界，选取埃塞坎比亚县及桑塔罗萨县作为研究

区的边界范围。该行政数据来自佛罗里达州地理数据库。 
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2) 土壤分类及土壤属性数据：该数据来自美国农业局，选取该数据库内分类最为详细的县级土壤类

别及土壤属性数据。该数据包含不同级别的土壤分类(土纲，亚纲，土类，亚类，土属，亚属，土种)；土

壤粒径分级，该研究中土壤粒径(Particle Size)采用的美国农业局(USDA)的分类方法(研究区内含有 8 类：

coarse-loamy, fine, fine-loamy, fine-loamy over, fine-silty, loamy, not used, sandy)，土壤有机碳(SOC)含量(6
层；0~5 cm, 5~20 cm, 20~50 cm, 50~100 cm, 100~150 cm, 150~150+ cm)。 

3) 土地利用及土地覆被分类数据：该数据来自美国多分辨率土地特征(MRLC)联盟，本文选取全美

2011 年 30 m 分辨率的土地利用与土地覆被分类数据，该数据包含 9 个土地利用及土地覆被类型，其下

又分出亚类，共 20 个类型。 
4) 不透水层数据：本文选取 MRLC 2011 年 30 m 分辨率的不透水层数据。 
5) 道路交通数据：年均日交通量(AADT: Annual Average Daily Traffic)数据来自(FGDL)。它是一条公路

或公路一年的车辆总流量除以 365 天后得到的数据。AADT 是一种简单但有用的道路繁忙程度的测量方法。 
6) 有毒物质来源相关数据：其中包括 6个影响土壤重金属聚集的潜在影响因素，记录均为矢量数据，

可以是为点源污染。相关数据。 

3.2. 数据处理 

3.2.1. 数据处理流程 
本研究中的数据最终全部转化为地理信息系统可识别的文件添加到 ArcGIS Pro 中进行处理，采用的

投影坐标为 NAD 1983 UTM Zone 16N，并对所有层进行了重新设计。根据采样数据将不同的特征加入到

属性中，使用 Arc GIS 中的样本，得到 400 多万个预测点。将所有特征层合并到随机森林回归模型中，

然后运行该模型，计算 RMSE 等参数以了解该预测的准确性，最后获得预测结果。 

3.2.2. 协变量数据处理 
本研究所涉及的 14 个协变量数据有栅格影像数据也有矢量点源数据，其中点源污染的矢量数据中又

分为含排放量的矢量数据和不含排放量的点源数据。为实现佛罗里达西北部重金属含量空间分析及源分

析，并保证预测及分析结果的准确可靠，对研究所涉及的初级数据进行相应的数据预处理。 
1) 有排放量线数据：年均日交通量(AAFT)，采用线密度工具进行分析，获得关于年均日交通量的面

数据。彭萨科拉市区附近交通流最大，研究区北部的交通流较少。 
2) 有排放量点源数据：根据佛罗里达环保局污染物排放点数值记录(DEP_Emission)，使用默认的“搜

索半径”，计算“核密度(Kernel Density)”曲面。对于有毒物质释放清单(TRI)，利用“核密度”计算了，

空气中的污染物质“Total_air”的密度表面。 
3) 无排放量点源数据：垃圾填埋场站点(superfund)，干洗店站点(dry clean)，有害固体废物站点(solid 

waste)，被污染土地点(brownfield)，污水处理站点(sewer treatment)，主要次要排放点(major_minor_emitters)，
此类数据无加权，根据点的丰度计算得出对应的“核密度”面。 

3.3. 创建准确性评估数据集 

为了验证模型结果本研究将模型中的实际土壤采样点作为评价结果准确性的数据集。即该研究中

的训练样本也为研究中的准确性评价样本。选取保留了 20%的数据作为参与评估训练数据的样本(% of 
Training Data Excluded for Validation，保留为测试数据集以进行验证的百分比)，即有 20%的数据作为

依据对整体样本进行准确性评价，该参数可以设置的区间范围为 10%到 50%之间，模型默认数值为

10%。模型将在没有这些随机数据子集的情况下进行训练，并将这些特征的观测值与预测值进行比较

默认是 10%。 
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原本的实际采样点共 121 个，在前期测验模型时，将全部样本点加入模型中，重金属铅(Pb)与重金

属锌(Zn)得出的预测结果的 RMSE 分别为 29.51 与 29.59。预测结果因异常值的存在而不是很理想，即模

型在运行过程中受异常值(outlier)影响过大，使得模型的鲁棒性(Robustness)较差。因此，需要剔除异常值

(计算公式如公式 1 及 2 所示)来提高模型预测的景区行。 

( )1 3 11.5leftOutlier Q Q Q≤ − −                             (1) 

( )3 3 11.5rightOutlier Q Q Q≥ − −                            (2) 

模型中实际用到的采样点数值 ( ),left rightOutlier Outlier∈  
其中，Q1(Quartile1)为数据顺序排列的四分之一处的数值，Q3(Quartile3)为数据顺序排列的四分之三处的

数值。 
对于重金属铅(Pb)，计算出来的异常值分别为−10.5 和 30.3。通过以上剔除异常值的计算后得到 105

个实际采样点作为训练样本和结果准确性评价样本加入到检测模型中(图 2 中呈黄色)。 
对于重金属锌(Zn)，计算出来的异常值分别为−17.475 和 47.475。通过以上剔除异常值的计算后得到

102 个实际采样点作为训练样本和结果准确性评价样本加入到检测模型中(图 2 中呈红色)。 
图 2 为模型中训练样本集及准确性评估的数据集。对于研究区内的重金属铅(Pb)以及重金属锌(Zn)，

其准确性评估数据所在的地理位置大部份是相同的(图 2 中呈橘黄色)。 
 

 
Figure 2. Accuracy evaluation samples 
图 2. 准确性评估的数据集 

4. 结果分析  

4.1. 土壤重金属浓度空间分析 

图 3 为重金属铅(Pb)在研究区内的空间分布图，绿色表示土壤中重金属铅(Pb)的浓度较低，红色表示

土壤中重金属铅(Pb)的浓度较高区，其浓度数值范围在 3.61~20.97 mg/kg 之间(此处保留两位小数)。研究

区内的重金属铅(Pb)主要集中在河流流域、河流两岸以及湿地沼泽，彭萨科拉(Pensacola)城市圈以及北部

地区的含量次之，海滩附近的含量最少。 
空间分布图表明，研究区内严重污染的场地较为集中。河流流域中重金属铅(Pb)的比例较高，推断

它的主要的污染来源属于人为来源。研究区南部靠近墨西哥湾，曾有一段时间当地居民的饮水资源受到
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污染，人民只能通过购买纯净水来满足日常生活需求。这主要源于 2010 年墨西哥湾发生石油泄漏事件，

大规模的石油泄漏对该墨西哥湾附近的区域的水资源造成严重污染，虽然当地政府以及联邦机构曾采取

行动进行治理，但石油在风力以及水波推力的作用下逐渐扩散，泄露的石油蔓延到了研究区所在地，并

通过渗透作用迁移至当地土壤加剧了当地土壤重金属铅(Pb)的污染。 
 

 
Figure 3. Lead concentration map 
图 3. 重金属铅(Pb)空间分布 

 
在彭萨科拉城区，由于人口较为密集，相较于其它地区来说其交通流量较大。而含四乙基铅汽油在

燃烧时会向空中排放的铅，而重金属铅(Pb)在高温处理过程中会挥发，从而导致这些金属转化为氧化物

并凝结成微粒，沉降在土壤表面难以降解，污染附近的土壤。这可能为城市地区和主要道路附近土壤重

金属铅(Pb)浓度较高的原因。 
研究区的北部主要是 Palafox 工业走廊地带，重金属铅(Pb)的含量也相对较高，这是由于之前工业废

弃物残留的污染。由于重金属对土壤的污染难以降解，因此工业区留下的铅(Pb)污染会积累沉淀，难以

快速消除，对附近土壤产生长久影响。 
 

 
Figure 4. Zinc concentration map 
图 4. 重金属锌(Zn) 空间分布 
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图 4 为重金属锌(Zn)在研究区内的空间分布图，绿色表示土壤中重金属锌(Zn)的浓度较低，红色表示

土壤中重金属锌(Zn)的浓度较高区，其浓度数值范围在 4.93~31.74mg/kg 之间(此处保留两位小数)。研究

区内的重金属锌(Zn)主要集中在彭萨科拉(Pensacola)城市圈处以及北部老工业区和海滩附近。 
空间分布图表明，研究区内严重污染的场地较为集中，尤其是在彭萨科拉(Pensacola)城市圈、北部

Palafox 老工业走廊和海滩附近，农业用地重金属锌(Zn)含量次之。 
彭萨科拉(Pensacola)城市圈、北部 Palafox 老工业走廊和海滩的共同特点表现为人流量大，车辆流通

密集。汽车轮胎和润滑油含有大量的重金属锌(Zn)，因此车辆在行驶中容易产生重金属锌(Zn)并转移至附

近土壤表层，造成这些区域重金属锌(Zn)含量高于其他地区。 

4.2. 土壤重金属含量检测模型影响因子重要性分析  

图 5 表示的是对研究区内重金属铅(Pb)聚集产生影响的 14 个因子的重要性数值(自上往下，重要性依

次降低)。根据数据，土壤粒径(Particle Size)、不透水层(Improves)以及年均日交通量(AADT)对研究区重 

金属铅(Pb)的影响较大，其重要性总占比超过了整体的
1
3
。 

 

 
Figure 5. Importance of Lead influencing factor 
图 5. 重金属铅(Pb)影响因子重要性 
 

根据重要性与上一小节的空间分布图相结合分析可得知，该区域土壤重金属铅(Pb)聚集主要受土壤

粒径(Particle Size)大小的影响，其中土壤颗粒直径会影响重金属铅(Pb)在土壤中的吸附作用。吴婷(2017)
等人的研究报告指出，重金属铅(Pb)在不同土壤粒径条件下对土壤的污染程度不同，不同粒径的土壤颗

粒具有不同的累积因子、污染系数和活性系数,这三者会随着颗粒物粒径的减小而增大。随着土壤粒径的

减小,重金属铅(Pb)含量升高。土壤粒径与重金属铅(Pb)污染程度的关系表现为：粉粒组(0.01~0.05 mm) > 
细砂粒(0.05~0.25mm) > 粗粘粒(0.001~0.002 mm) > 细粘粒(<0.001 mm)，而研究区内的土壤以由淤泥(粒
径 0.05~0.002mm)、沙子(粒径 0.063~2 mm)和少量粘土(粒径<0.002 mm)组成的壤土 (lomay)为主

(https://www.nrcs.usda.gov/wps/portal/nrcs/detail/national/nedc/training/soil/?cid=nrcs142p2_054262)，尤其是

在河流流域以及湿地沼泽地带，这可能为以上区域重金属铅(Pb)更为聚集的原因。 
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研究区的重金属铅(Pb)污染主要来自人类活动，其中 2010 年墨西哥湾石油泄漏事件对该区域的影响

依旧存在/被释放到水体的重金属，以不同的方式被土壤截留固定。重金属铅(Pb)一旦进入土壤就很难被

分解分离出来，修复土壤重金属污染是一个长期过程，从源头加强管理防范是保护土壤免受过量重金属

污染的有效措施。 
图 6 表示的是对研究区内重金属铅(Pb)聚集产生影响的 14 个因子的重要性数值(自上往下，重要性依

次降低)。根据表格 4-5 中的数据，年均日交通量(AADT)、0~5 cm 土壤有机碳含量(soc)05)以及干洗店 

(dry_clean)对研究区重金属锌(Zn)的影响较大，其重要性总占比超过了整体的
1
3
。 

 

 
Figure 6. Importance of Zinc influencing factor 
图 6. 重金属锌(Zn)影响因子重要性 
 

根据重要性与上一小节的空间分布图相结合分析可得知，该区域土壤重金属锌(Zn)的污染也主要为

人为来源，且受交通运输(年均日交通量 AADT)的影响最大。交通运输中轮胎和润滑油含有大量重金属

(Zn)，机动车在行驶过程中与路面摩擦时，排放尾气，将重金属锌(Zn)释放到周围环境中，并在道路附近

的土壤沉淀。 
此外有机碳含量也能明显反应土壤重金属锌(Zn)的浓度。研究表明(王秀丽，徐建民等，2002)，重金

属锌(Zn)和铜(Cu)的浓度与土壤微生物生物量碳的浓度密切相关。土壤有机碳含量与有重金属锌(Zn)的含

量呈显著负相关。本研究仅得出了土壤有机碳含量在预测土壤重金属锌(Zn)浓度时有明显作用但并未对

其二者间具体的回归关系做出研究。 
对比重金属铅(Pb)与重金属锌(Zn)，只有交通运输(年均日交通量 AADT)的重要性均超过全部影响因 

子
1

10
，这与美国环保局(EPA)研究结果相近(US Government, 2001)。美国环保局(EPA)研究结果指出了 21 

种来自交通污染的主要重金属有毒物，其中就包括铅(Pb)以及锌(Zn)，且这两类重金属有毒物质分别列居
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第一位和第三位。分析铅(Pb)、和锌(Zn)在公路两侧土壤中的分布格局，为公路的规划建设、公路沿线的

农业生产布局及公路交通导致的重金属污染的防治提供科学依据。 

5. 结论 

1) 获得土壤重金属浓度预测图：研究区内的重金属铅(Pb)主要集中在河流流域、河流两岸以及湿地

沼泽，彭萨科拉(Pensacola)城市圈以及北部地区的含量次之，海滩附近的含量最少。研究区内的重金属锌

(Zn)主要集中在彭萨科拉 (Pensacola)城市圈处以及北部老工业区和海滩附近。 
2) 影响土壤重金属含量因子的重要性：在选取输入的 14 个因子中，土壤粒径(Particle Size)、不透水

层(Improves)以及年均日交通量(AADT)对研究区重金属铅(Pb)的影响较大。年均日交通量(AADT)、0~5 cm
土壤有机碳含量(soc)05)以及干洗店(dry_clean)对研究区重金属锌(Zn)的影响较大。对比重金属铅(Pb)与重

金属锌(Zn)，只有交通运输(年均日交通量 AADT)的重要性均超过全部影响因子 1/10，这与美国环保局

(EPA)研究结果相近(US Government, 2001)。美国环保局(EPA)研究结果指出了 21 种来自交通污染的主要

重金属有毒物，其中就包括铅(Pb)以及锌(Zn)，且这两类重金属有毒物质分别列居第一位和第三位。 

6. 总结与展望  

1) 获得土壤重金属浓度预测图：研究区内的重金属铅(Pb)主要集中在河流流域、河流两岸以及湿地

沼泽，彭萨科拉(Pensacola)城市圈以及北部地区的含量次之，海滩附近的含量最少。研究区内的重金属锌

(Zn)主要集中在彭萨科拉 (Pensacola)城市圈处以及北部老工业区和海滩附近。 
2) 影响土壤重金属含量因子的重要性：在选取输入的 14 个因子中，土壤粒径 (Particle Size)、不透

水层(Improves)以及年均日交通量(AADT)对研究区重金属铅(Pb)的影响较大。年均日交通量(AADT)、0~5 
cm 土壤有机碳含量(soc)05 以及干洗店(dry_clean)对研究区重金属锌(Zn)的影响较大。对比重金属铅(Pb)
与重金属锌(Zn)，只有交通运输(年均日交通量 AADT)的重要性均超过全部影响因子 1/10，这与美国环保

局(EPA)研究结果相近(US Government, 2001)。美国环保局(EPA)研究结果指出了 21 种来自交通污染的主

要重金属有毒物，其中就包括铅(Pb)以及锌(Zn)，且这两类重金属有毒物质分别列居第一位和第三位。 
3) 重金属铅(Pb)与重金属锌(Zn)预测结果的 R2 值分别为 0.35 和 0.38，两者均介于接近于 0，表明该

模型在预测研究区重金属铅 (Pb)以及重金属锌(Zn)浓度方面有待提高。笔者改变模型中决策树的数量以

及随机森林模型运行的迭代次数，发现 R2 值会随决策树数量的增加而增加。因此，笔者认为通过大幅度

增加模型中决策树的数量来优化预测结果。在未来土壤重金属浓度空间时，笔者还将采用插值技术中的

经验贝叶斯克里格 EBK (Empirical Bayesian Kriging)，将所得结果与基于随机森林的回归结果进行对比分

析，找出更适合研究区土壤重金属浓度检测的回归方法。此外，宋申辉(2019)等在其研究中先对土壤重金

属浓度进行级别划分，然后加入到模型中进行土壤重金属浓度的分析。这一做法使得原本连续的数值数

据变为分类数据，有效率减少了模型预测时数值进制对结果精确度的影响。因此，笔者在后续的研究中，

会尝试先将土壤重金属浓度进行分级划分，然后转为基于随机森林的分类分析，检验这一方法是否对本

研究区的土壤重金属浓度空间分析有所帮助。 
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