
第 25 卷 第 8 期                          农 业 工 程 学 报                              Vol.25  No.8 
  262    2009 年    8 月                        Transactions of the CSAE                              Aug. 2009        

 
基于数据挖掘分类法的农用地分等 
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摘  要：应用决策树模型、BP 神经网络和 Logistic 回归模型等分类法，对龙川县农用地分等进行了实证研究，并对各方

法的分等结果有效性进行了评价，同时利用混淆矩阵探讨了样本数量对 3 种模型分类精度的影响。结果表明，样本数量

对模型影响有差异，其中对 BP 神经网络和决策树模型影响较大，在较多训练样本时，模型的精度较高。在较多样本支

持下，BP 神经网络精度最高，但训练模型的时间较长，可解释性差；决策树模型既具有较高的精度又具有良好的可解

释性；Logistic 回归模型表现较差。决策树模型最适合龙川县农用地分等工作。研究结果表明，数据挖掘分类法是有效

而准确的土地评价方法，有助于提高土地评价的精度和准确性，对农用地分等方法的优化具有一定的借鉴意义。 
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0  引  言 

数据挖掘是在大量的数据中发现潜在的[1]、有价值的

模式和数据间关系（知识）的过程。利用数据挖掘进行

分类、预测已经成为当前研究的热点[2]。从数据挖掘的角

度来看，土地评价实质上属于分类预测问题。将数据挖

掘应用到土地评价中，将极大地促进土地评价的自动化

和智能化的水平；提高从土地评价数据库中提取相关属

性的速度与准确性；并有助于建立合理的土地评价模

型，探寻土地利用中各种影响因素间的潜在关系，对土

地的质量变化做出科学评估和预测。 
数据挖掘在土地科学领域中的应用尚处于起步阶

段，其中以决策树模型、神经网络、数理统计和聚类分

析应用较多[3]。决策树模型作为一种监督分析方法，具有

良好的稳健性和鲁棒性，在土地覆盖分类领域中得到成

功的应用[4-5]，在土壤质量划分方面有着显著的效果[6-8]。

随着人工神经网络的成熟，它也在土地评价中有了初步

的应用[9-10]。根据不同的评价目的，研究者逐步实现了对

神经网络模型的优化研究[11]，通过从神经网络中抽取土

地评价的模糊规则[12]，来增加神经网络模型在土地评价

中的可理解性和评价结果的准确性。数理统计作为数据

分析的基本手段，在土地评价中也有广泛的应用，如应

用 Logistic 回归分析土地退化的态势[13]，探讨区域土地特 
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征与土地利用之间的关系[14]，模拟分析县域土地利用格

局的变化[15]等，从而为区域的土地利用规划提供科学依

据。 
目前对于数据挖掘分类模型在土地领域的应用已经

有许多成功的案例，但对不同模型分类效果的研究还不

够深入；如 Aalders 等[16]人虽然研究了农业普查中土地利

用分类方法和各主要分类要素之间的关系，但缺乏对分

类模型性能的探讨。 
农用地分等是当前土地评价工作的主要内容之一，

它是指在特定的目的下，根据农用土地潜在的、相对稳

定的自然属性和经济属性，对农用土地的质量进行综合

鉴定并划分出具有跨区域可比的性的土地质量等别。农

用地分等的总体思路为：从光、温条件出发计算各有关

作物的光温产量；按地块的条件评定各有关作物的理论

产量；在标准耕作制度下计算土地总理论产量，评定土

地潜力等级；根据土地利用水平进行修正，完成土地质

量等级评价；按投入产出水平进行修正评定，实现土地

经济评价；实现全国范围内的等级相互可比。 
农用地分等具体实施是在光温或气候生产潜力、标

准耕作制度等国家参数的控制下，在省级国土资源部门

的统一组织协调下，以县级行政区为基本区域通过逐级

修订得到县域内部可比的农用地分等成果；在此基础上，

通过检验、控制、调整、平衡、衔接等汇总技术，逐级

汇总得到跨区域横向可比的地市级、省级乃至国家级农

用地分等成果。 
随着土地评价目的多样化，基于不同时空尺度差

异，合理选用分类模型至关重要。本研究以广东省河源

市龙川县农用地分等为例，探讨数据挖掘分类模型在土

地评价中的实际应用效果。 
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1  材料与方法 

1.1  数据准备 

1.1.1  数据来源 

研究数据来源于广东省河源市龙川县国土局、农业

局、统计局等相关部门和龙川县农用地分等实地调查数

据，具体包括：龙川县土地利用现状图、龙川县土壤普

查资料、龙川县统计年鉴、龙川县农用地分等外业调查

数据等。 
在分等过程中，结合龙川县农业用地的实际情况，

参考《农用地分等规程》和《广东省农用地分等定级与

估价项目技术方案》中广东省二级区耕地评价因素因子

的设置方案，选取地形、田面坡度、地下水位、有效土

层厚度、土壤表层质地、剖面构型、表层有机质含量、

pH 值、灌溉保证率、排水条件等 10 个评价因子。评价

单元划分采用叠置法。在 MAPGIS 系统环境下，从龙川

县 2004 年 1∶10 000 土地利用现状图中分离提取出耕地

图斑，作为工作底图。将选取的评价因子要素图层与工

作底图进行叠加，最终得到 30 281 个图斑为龙川县耕地

评价单元。按照《农用地分等规程》计算得出龙川县农

用地自然质量等别分为 4 等，处于 13 等级到 16 等级之

间，主要集中在 14 等级和 15 等级；说明龙川市农用地

生产潜力、土壤状况和立地条件等比较优越。其中，16
等级表示土壤质量最好，13 等级表示最差。所有评价因

子的属性数据和土壤质量状况数据从龙川县土壤资源数

据库中获取，其中农用地的样本总数为 30 281 个，其中

13 等地样本数为 4 854 个，14 等地样本数为 18 051 个，

15 等地样本数为 7 016 个，16 等地样本数为 360 个。 
为了证实数据挖掘分类的性能，本研究选取数据挖

掘分类中常用的监督分类器决策树模型、BP 神经网络与

数理统计中的 Logistic 回归模型 3 种模型，应用广东省河

源市龙川县农用地分等数据，在大量数据情况下，对 3
种分类模型进行比较，探讨数据挖掘分类模型和常规统

计分类模型在土地评价中表现出的性能差异，并与农用

地分等的成果进行比较。 
1.1.2  样本选取 

训练数据的质量很大程度上影响着分类模型的精

度，文献[17]中使用聚类的方法选取训练样本，取得了较

好的效果，保证了选取样本的代表性。本研究运用聚类

方法分别选取了 500、1 000、2 000、4 000、6 000 和 8 000
学习样本，测试样本采用全部的评价单元，即 30 281 个

评价单元。 
1.2  分类基本理论 

分类是数据挖掘中的一个重要问题，旨在生成一个

分类函数或分类模型，该模型能把数据库中的数据项映

射到给定类别中的某一个。分类和回归都可用于预测，

预测的目的是从历史数据记录中自动推导出对给定数据

的推广描述，从而对未知数据进行预测评价[18]。 
数据分类可描述为：给定一训练数据的集合 T，T 中

的元素记录有若干属性描述。在所有属性中有且仅有一

个属性作为类别属性。属性集合用矢量 X =（X1，…，Xn）

表示，其中 Xi（1≤i≤n）对应各非类别属性，可以具有

不同的值域，即对于任一属性 Xi ={x1，…，xmi}，mi 随属

性的不同而变化。用 C 表示类别属性，C =（C1，…，Ck），

即数据集有 K 个不同的类别。那么，T 就隐含地确定了

一个从矢量 X 到类别属性 C 的映射函数 CxfH →)(: ，

分类的目的就是采用某种方法（模型）将该隐含函数 H
表示出来。各种数据挖掘获得知识的表示形式主要有 5
种：规则、决策树、知识基、网络权值和公式[16]。 

分类过程主要包含以下两个步骤： 
第一步，根据给定的训练集，找到合适的映射函数

CxfH →)(: 的表示模型。这一步通常称为模型训练阶

段。 
第二步，使用上一步训练完成的函数模型预测数据

的类别，或利用该函数模型，对数据集中的每一类别进

行描述，形成分类规则。 
1.3  模型的建立 

1.3.1  建立决策树 

本研究建立决策树的目的，是对农用地的质量进行

等级评价，即质量等级的划分，确定质量等级是决策树

的分类属性。作为模型的输出属性，它是一个独立的数

据变量，为离散型数据，分为 1 级、2 级、3 级和 4 级（分

别对应农用地分等原始成果的 13 等、14 等、15 等和 16
等）。以农用地分等规程确定的 10 个评价指标作为模型

的输入属性，并且在数据预处理中将这 10 个评价指标进

行离散化处理。运用 Clementine8.1 数据挖掘软件，引入

误差权重，采用 C5.0 算法生成土地评价的决策树。 
1.3.2  建立 BP 神经网络模型 

龙川县土地评价的指标因素共计 10 个，设计 BP 神

经网络的输入层节点为 10 个，确定输出层节点为 4 个，

即：1 等、2 等、3 等和 4 等（分别对应农用地分等原始

成果的 13 等、14 等、15 等和 16 等）。对模型输出的变

量用 0-1 的格式表示，1 等地输出变量为[0，0，0，1]，2
等地输出变量为[0，0，1，0]，3 等地输出变量为[0，1，
0，0]，4 等地输出变量为[1，0，0，0]。本研究 BP 神经

网络采用一个隐含层结构，根据 Kolmogoror 定理，确定

了隐层的节点个数为 21 个，神经网络隐含层的神经元传

递函数采用 S 型正切函数 tansig，输出层的神经元传递函

数采用 S 型函数 logsig，需要函数的输出变量位于区间

[0，1]中，经过规格化处理的训练样本和测试样本正好满

足网络输出的要求。设定神经网络学习速率为 0.5，使用

Levenberg-Marquardt 学习算法建立评价模型。将学习样

本输入到评价模型中，进行 BP 神经网络的学习，由此实

现从输入（影响因素）到结果（质量等级）之间映射知

识的获取，即分别获得网络单元之间的连接权值向量及

各隐含层的阈值向量。 
1.3.3  建立 Logistic 回归模型 

在龙川县土地评价中，土地等级划分为 1、2、3 和 4
等级（分别对应农用地分等原始成果的 13 等、14 等、15
等和 16 等），系统将以变量值为 4 定义为参照类，建立

因变量分别是 1、2 和 3 的 3 个二项分类 Logistic 回归模
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型。在 Logistic 回归方程中，因变量是土地质量的等级，

自变量是 10 个评价因子。 
Logistic 回归方程求解参数采用最大似然估计法，因

此通过似然函数值检验回归方程，由于似然函数值是个

极小的小数，一般取其自然对数再乘以 2 检验，即-2 倍

对数似然值（-2 L L 值）[19]。由表 1 的各项检验指标可

以看出该模型整体和自变量因素的解释作用都是十分显

著的。 
表 1  Logistic 回归模型检验值 

Table 1  Test value of Logistic regression model 

模型 
-2 倍对数似然值 
（-2 L L 值） 

卡方检验

（Chi-Square） 
自由度

（Df）
显著水平

（Sig.）

只含常数项的模型 8607.867    

最终模型 1206.008 7401.859 30 0.000 

 
Logistic 回归模型拟合信息表明，χ2（Chi-Square）

=7401.859，P（Sig.=0.000）＜0.001，本模型具有显著性

意义，模型拟合度较好。模型的似然比检验表明，本模

型的回归系数均有显著意义（P＜0.01）。此时获取知识形

式是 3 个预测回归方程式，利用这些预测回归方程式可

以预测其他区域的土地质量等级。 

2  结果与分析 

2.1  样本数量对分类精度的影响 

在 6 组不同训练样本下的 3 种模型的总体分类精度

变化见图 1，从图 1 中可得出： 

 
图 1  不同样本的 3 种模型的分类准确率曲线 

Fig.1  Classification accuracy curve with three models  
by different samples 

 

1）3 种模型随样本增多，精度曲线呈上升趋势。在

500 和 1 000 样本训练下，模型预测精度不高，且变化平

缓。Logistic 回归模型精度高于决策树模型和 BP 模型精

度。 
2）在 2 000 个样本方面，3 种模型预测精度有明显

上升，其中 BP 模型精度最高，达到 94.97%，比 1 000 个

样本提高了 10.14%，体现了神经网络的优势，增加了    
1 000 样本此时对神经网络影响大，对 logistic 回归模型和

决策树模型影响较小。 
3）在 4 000 个样本训练下，3 种模型总体精度较高，

决策树模型精度变化最大，比 2 000 样本决策树模型精度

高 4.26%，此时增加样本，对决策树模型影响最大，对神

经网络影响最小。 
4）在 6 000 和 8 000 个样本支持下，3 种模型精度有

缓慢上升，提高程度不明显。只有 Logistic 回归模型变化

较大，说明 4 000 个样本对评价模型有较好的训练效果，

保证了模型的预测精度。 
在 6 组样本空间进行训练下，对 3 种模型的总体分

类精度进行了组内最大值和最小值差异计算，结果见表

2。从表 2 可知，训练样本大小对 Logistic 回归模型影响

最小，对决策树模型和 BP 神经网络模型影响较大，但是

对 3 种模型影响较大，均在 10%以上，可见 3 种分类模

型对训练样本大小要求较高，因此进行分类挖掘时，需

要严格地考虑训练样本大小和数据质量，在建立挖掘模

型之前，要对数据进行预处理工作。 
 

表 2  样本数量对不同分模型的影响 

Table 2  Influence of the number of samples on different models  
分类模型 精度差异/% 

决策树模型 13.66 

BP 神经网络 13.58 

Logistic 回归模型 11.48 

 

2.2  模型混淆矩阵分析 

按照《农用地分等规程》得出的龙川县农用地分等

原始结果为：样本总数为 30 281 个，其中 13 等地样本数

为 4 854 个，14 等地样本数为 18 051 个，15 等地样本数

为 7 016 个，16 等地样本数为 360 个。以此为依据，对 3
种分类模型的农用地分等结果的比较分析采用混淆矩阵

进行。混淆矩阵作为分类规则特征的表示，它包括了每

一类被正确分类的个数和被错误分类的个数。混淆矩阵

中的主对角线表示了每一类被正确分类的观测数据个

数，非对角线上的元素则表示未被正确分类的观测数据

个数。运用 4 000 个学习样本建立的决策树模型、BP 神

经网络和 Logistic 回归模型等分类评价模型对龙川县的

全部 30 281 个评价单元进行检验，评估 3 种模型的泛化

能力，得到 3 种评价模型的混淆矩阵如表 3 所示。 
 

表 3  3 种模型的混淆矩阵 

Table 3  Confusion matrix of three models 
  1 等 2 等 3 等 4 等 

1 等 2 017 244 0 0 

2 等 168 10 910 301 0 

3 等 0 482 14 392 88 
决策树模型 

4 等 0 0 96 1 423 

1 等 2 122 405 0 0 

2 等 233 11 029 448 0 

3 等 0 202 14 308 181 
BP 神经网络

4 等 0 0 33 1 330 

1 等 1 730 300 0 0 

2 等 615 10 372 480  

3 等 0 964 14 237 71 

模 
型 
预 
测 
值 

Logistic 
回归模型 

4 等 0 0 72 1 440 

注：为计算方便，1 等、2 等、3 等、4 等分别对应农用地分等原始成果的

13 等、14 等、15 等和 16 等。 
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从混淆矩阵可以看出，3 个评价模型中没有出现“跳

级”的误判，只有在相邻的等级出现了分类错误。从准

确率来看，BP 神经网络模型的误判率比决策树模型的要

略小一点，而 Logistic 回归分类模型的准确率最低。 
表 3 的混淆矩阵中，矩阵对角线代表了各个等级预

测的正确评价单元个数。由该表可知，决策树模型混淆

矩阵中 2 等地和 3 等地之间的误判个数最多，其次是 1
等地与 2 等地之间的误判，而 3 等地与 4 等地之间误判

最少，主要原因是与评价单元的分布个数有关。同时决

策树模型引入了误差权重，提高了模型预测精度，使得

模型的误判分布比较均匀，其评价结果与实际结果接近。 
BP 神经网络预测结果中，BP 神经网络混淆矩阵对角

线以下的误判比对角线以上的误判要多，2 等 3 等在 2 等

地和 3 等地中尤为明显，表明误判质量差的评价单元个

数要少于误判质量好的评价单元，说明了 BP 神经网络评

价的结果整体要好于实际结果。且 BP 神经模型在预测 4
等地误差较大，是 3 个模型中准确率最低，可能原因是 4
等地学习样本较少，也体现了神经网络模型对学习样本

的依赖。 
Logistic回归模型的混淆矩阵中对角线以上误判数要

大于对角线以下的误判数，误判质量差的评价单元个数

要多于误判质量好的评价单元，这与 BP 神经网络模型的

结果相反，说明了 Logistic 回归模型评价的结果整体要劣

于实际结果。并且在该模型对 4 等地的判断率最高。 
由数据挖掘分类模型的分析结果可以得出，3 种评价

模型在较多的学习样本支持下，保证了评价模型的学习

精度。按模型评价标准来看： 
1）从模型的拟合效果来看，建立的 BP 神经网络与

决策树模型精度相差不大，小于 1%，相对来说，改进

BP 神经网络模型优于决策树模型，而 Logistic 回归模型

分类模型精度最低。在龙川县数据方面，各种模型误差

分布也不同，决策树模型误差分布比较均匀，BP 神经网

络模型易于将优等地判定为劣等地，Logistic 回归模型易

于将劣等地判定为优等地。 
2）从模型的可解释性来看，决策树模型能提取相关

的评价规则，可以同时处理数值型和非数值型数据，清

楚地显示某个预测变量的相对重要程度，可用来构建明

确的统计规则模型，取代传统土地评价中使用的不明确

的思维模型；BP 神经网络评价是“黑箱”操作，得到的

学习知识是各个神经元权值，可以获取神经网络评价规

则，需要进一步的研究，如：文献[12]研究了从神经网络

中抽取模糊规则的方法，则增加了知识挖掘的难度，限

制了 BP 神经网络的实际运用范围，这样比决策树模型得

到有效的规则要复杂；而在 Logistic 回归模型中，结合数

理统计，简单直接，通过学习得到 3 个预测回归方程，

仅需要对这些预测方程进行分析即可。 
3）从模型计算的复杂度来看，在相同的硬件条件

下，在龙川县农地分等研究中，决策树模型和 Logistic 回

归模型建立较快，而 BP 神经网络模型训练的时间比决策

树模型和 Logistic 训练模型的时间要长。 
综合考虑分类模型的评价标准，可知决策树模型比

BP 神经网络和 Logistic 回归模型更适合对龙川县农地质

量进行评价，该结果与 Aalders 等学者[16]研究结果一致。

实践证明，运用决策树模型进行的龙川县农地分等研

究，满足了实际工作的要求。 

3  结论与讨论 

3.1  结论 

本研究利用广东省龙川县农用地分等数据，采用决

策树模型、BP 神经网络和 Logistic 回归模型进行了农用

地分等研究，具体结论如下： 
1）样本数量直接影响到模型的精度。其中，样本数

量对决策树模型和 BP 神经网络模型的影响要比 Logistic
回归模型要大；在样本数量增加时，BP 神经网络模型比

决策树模型和 Logistic 回归模型精度提高要显著；在一定

学习样本支持下，决策树模型和 BP 神经网络能得到较好

的精度。 
2）在模型预测准确率方面，BP 神经网络和决策树

模型精度较高，Logistic 回归模型准确率较低；在模型可

解释性方面，以决策树模型最好， Logistic 回归模型次

之，BP 神经网络最差；在模型训练时间上，决策树模型

和 Logistic 回归模型建立较短，BP 神经网络模型建立时

间较长。 
3）通过对 3 种模型的比较研究表明，决策树模型最

适合龙川县土地评价，使用决策树评价模型可以为农用

地分等工作提供一种的新的解决方案，减少了评价中人

为因素的影响，保证评价结果科学性。 
3.2  讨论 

1）数据挖掘分类法相对传统土地评价方法而言，具

有更高的分类精度。 
龙川县农用地分等成果是按照《农用地分等规程》

的方法实现的，其方法简单易行、移植性强、易于推广，

但在权重确定中过分依赖经验知识，不能对知识的不完

整性做出调整，不准确的知识往往带来较大的偏差；而

本研究所采用的数据挖掘分类模型采用规则形式表达，

与常规统计方法相比较，具有易理解性和较高的精准

性，可面向大量数据的分类；该方法克服了传统评价方

法过于依赖与经验知识的缺陷，从而为土地评价研究提

供一种新的思路与方法，并对进一步完善《农用地分等

规程》提供支持。 
2）应用数据挖掘方法进行农用地分等及土地评价研

究，将弱化人为因素的影响，使评价结果更接近实际。 
《农用地分等规程》中主要采用累加求和的计算方

法，在计算农用地自然生产潜力的基础上，利用土地利

用系数和土地经济系数逐级修正得到不同层次的农用地

等别，这种方法在实际操作中相关指标和参数可调整的

余地比较大，即人为影响较大；而应用数据挖掘方法则

对数据样本的有效性要求比较高，在操作过程中的实际

调整的空间比较小，与农用地外业调查和基础数据处理

的精度直接相关；因此，在具体应用中可以结合不同地

区数据获取的实际情况，因地制宜，选择恰当的方法进

行农用地分等实践，以期逐步完善农用地分等的方法体
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系。 
3）土地评价目的和数据样本的可靠性与数量直接影

响到分等成果的有效性和准确性。 
在农用地分等以及土地评价实践中，模型的分类效

果不但与分类特征、训练样本和分类模型本身有关，还

与土地评价的目的有关，这主要取决于数据挖掘过程中

对问题的分析与理解程度。此外，原始数据的准确性、

样本数量和可靠性也影响到分类结果的有效性和准确

性。 
随着数据获取技术的提高和数据获取手段的多样

化，大量与空间位置相关的数据被收集，人们迫切需要

强有力的数据分析工具来从这些数据中获取信息或知

识，空间数据挖掘的出现便满足了这种需求，使得数据

挖掘技术和 3S 得到了有机的结合，并为农用地分等研究

提供了更为有效的方法与手段，这也是今后农用地分等

及土地评价方法研究的重点方向。 
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Abstract: Decision tree, BP neural network, and logistic model were used to explored farmland classification of 
Longchuan Country. The effectiveness of results was analyzed. Confusion matrix was adapted to probe into accuracy of 
the classification. The results showed that the influences of the number of samples were different to three models. With 
more training samples, BP neural network and decision tree had heavier influence and higher accuracy in comparison 
with logistic model. Besides of three models, BP neural network had the highest accuracy and needed a longer time to 
train model with poor interpretation; decision tree had higher accurate and good interpretation; Logistic model performed 
worst, Therefore, decision tree might be the best model for farmland classification in Longchuan Country. So data 
mining classification is an effective and exact method for farmland evaluation, which will enhance the precision and 
accuracy of land evaluation, and is of significance for the optimization of farmland classification method.   
Key words: classification, BP, neural network, Logistic, decision tree, farmland classification 
 
 


