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摘 要：精准预测农田土壤有机碳密度（Soil organic carbon density，SOCD）时空连续分布是评估区域土壤固碳潜力

的关键。尽管地统计学、机器学习和过程模型已广泛应用于 SOCD 时空演变研究，但受复杂地形、多源环境因子及

多期样本数据限制，我国贵州省农田 SOCD 长期连续时空重建、变化阶段识别及不确定性量化仍面临挑战。本研究

基于 2006 至 2024 年间贵州省四期共计 2 295 个样点数据及 67 个协变量，构建时空替代机器学习模型，重建了农田

表层（0～20 cm）SOCD 时空演变序列。结果表明：2006—2024 年间贵州省农田表层 SOCD 总体由 33.48 增至 36.89 

t·hm-2，年均固碳速率为 0.18 t·hm-2·a-1（95%置信区间：0.15～0.23 t·hm-2·a-1）。贵州省农田土壤固碳速率呈现阶段性特

征，其中 2006—2012 年间土壤固碳速率较快，达到 0.22 t·hm-2·a-1，2013—2024 年土壤固碳速率有所放缓，达到 0.14 

t·hm-2·a-1；从面积和空间上看，过去近二十年，95%的农田发挥了碳汇功能，其中遵义市（0.21 t·hm-2·a-1）、黔西南（0.22 

t·hm-2·a-1）农田土壤固碳速率较大。变量重要性分析表明土壤温度、土壤湿度及有机肥投入对贵州省农田 SOCD 时空

演变影响较大，相对重要性分别达到 14.76%、9.81%、9.08%。研究揭示了贵州省农田土壤 SOCD 时空演变规律，也

为其他区域农田土壤有机碳研究提供方法借鉴。 
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Abstract: 【Objective】Accurate prediction of the spatiotemporal distribution of cropland soil organic carbon density (SOCD) 

is essential for assessing regional carbon sequestration potential. Although existing studies have extensively explored the 

spatiotemporal dynamics of SOCD using geostatistical methods, machine learning, and process-based models, further 

improvements are still needed in reconstructing continuous spatiotemporal changes in cropland SOCD, identifying stage-

specific patterns, and quantifying uncertainties under complex terrain conditions. 【Method】In this study, Guizhou Province 

was selected as the study area. Based on 2 295 soil samples collected from four periods between 2006 and 2024, together with 

67 covariates, a machine learning model was developed using a space-for-time substitution approach to reconstruct the 

spatiotemporal dynamics of SOCD in the topsoil layer (0-20 cm). 【Result】SOCD in the cropland topsoil of Guizhou increased 

from 33.48 to 36.89 t·hm-2 during 2006-2024, with an average sequestration rate of 0.18 t·hm-2·a-1 (95% CI: 0.15-0.23 t·hm-

2·a-1). The trend showed clear stage differences, with a faster increase during 2006-2012 (0.22 t·hm-2·a-1) and a slower rate 

during 2013-2024 (0.14 t·hm-2·a-1). Over the past two decades, about 95% of cropland acted as a carbon sink. Higher 

sequestration rates were mainly found in Zunyi (0.21 t·hm-2·a-1) and Qianxinan (0.22 t·hm-2·a-1). Among all variables, soil 

temperature, soil moisture, and organic fertilizer input played the most important roles, with relative contributions of 14.76%, 

9.81%, and 9.08%, respectively. 【Conclusion】These results provide a clear picture of how SOCD has changed over time in 

Guizhou’s farmland and offer a practical approach that can be applied to similar studies in other regions. 

Key words: Soil organic carbon density; Space-for-time substitution; Machine learning; Cropland; Guizhou Province 

土壤有机碳（Soil organic carbon，SOC）作为农田土壤肥力形成的基础，不但影响作物产量和土

壤健康，而且在全球气候变化中扮演重要角色[1-2]。相较底层土壤，表层土壤 SOC 含量通常最高，周

转速率也最大，其对气候变化及人为管理的响应也更为敏感[3-4]。因此，准确把握农田表层土壤 SOC

时空演变规律，对于应对气候变化、保障粮食安全、实现全球可持续发展目标等均具有重要意义[5-7]。 

目前，SOC 时空变化主要采用过程模型模拟和数字土壤制图（Digital soil mapping，DSM）两类

方法进行量化估算。过程模型（如 DNDC、RothC 等）从生物地球化学机制层面刻画碳循环过程，

但在大尺度 SOC 栅格化模拟时，仍面临模型结构与参数化方案局限，以及空间显式输入数据可获得

性不足等因素制约，限制了其模拟精度与区域适用性[8-10]。DSM 方法通常基于多时段 SOC 样点数

据，采用地统计学方法[11]或机器学习模型[12-14]对 SOC 在不同时间节点进行独立的空间预测，进而通

过空间差减，获取 SOC 的时空变化信息。但由于各时段预测结果相互独立，难以反映 SOC 时空演

变的阶段性特征[15]。时空替代（space-for-time substitution，ST）思想则为弥补上述不足提供了新的

研究思路。ST 的核心假设在于，驱动目标变量空间变异的环境因子同样主导其随时间变化的过程，

从而可利用空间梯度信息推断时间演变规律[16-17]。ST 方法已在生态系统演替[18]及历史环境变化[19]

等研究中得到广泛应用，但在 DSM 框架下的 SOC 时空演变序列重建及不确定性分析研究中仍相对

不足[20-21]。近年来，时空替代结合机器学习的 SOC 时空预测研究已取得较多进展。但在贵州等复杂

喀斯特农田区域，受地形破碎、土壤类型多样、环境协变量空间变异强以及长期连续农业管理数据

获取困难等因素限制，农田土壤有机碳密度（Soil organic carbon density，SOCD）连续时空演变序列

重建、阶段性特征识别及不确定性量化仍面临较大挑战。 

贵州省位于我国西南喀斯特集中分布区，是典型的生态脆弱区域和重要农业生产区。由于喀斯

特地貌发育强烈，土层浅薄、坡耕地比例高，土壤侵蚀和石漠化风险突出，准确刻画农田 SOC 的时

空分布，对于评估区域土壤碳储量、揭示农业生态系统碳循环过程以及制定土壤碳管理策略具有重

要意义。然而，贵州农田 SOC 动态受自然环境与人为管理的共同影响，具有显著的空间异质性和时

间变异性。一方面，复杂破碎的地形格局、土壤类型和成土母质差异，以及水热条件和植被覆盖变

化导致 SOC 空间分布高度不均；另一方面，农业管理措施的长期变化进一步增加了 SOC 演变过程

的不确定性。此外，土壤样点时空分布不均也限制了区域尺度 SOC 动态的准确刻画。目前，已有研

究多关注特定时期 SOC 空间格局，或通过不同年份预测结果进行差值分析，对复杂喀斯特农田 SOC
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长期连续变化过程及阶段性演变特征缺乏系统认识。因此，仍需回答以下关键科学问题：（1）过去

近二十年来，贵州农田 SOCD 是否持续增加，其固碳过程是否存在明显阶段性变化？（2）影响农田

SOCD 时空演变的主要因素是什么？ 

基于此，本文以贵州省农田表层 SOCD 为研究对象，结合多期实测样本、静态环境协变量和逐

年动态协变量，构建基于时空替代的机器学习模型，重建 2006—2024 年农田表层（0～20 cm）SOCD

时空演变序列，量化其时空变化特征及不确定性，并识别主要驱动因素。研究结果可为复杂喀斯特

区农田土壤碳汇评估、农田质量提升及区域土壤碳管理提供科学依据。 

1 材料与方法 

1.1 研究区概况 

研究区为贵州省（24°37′N—29°13′N，103°36′E—109°35′E）（图 1），地处我国西南

地区东部。该区属亚热带湿润季风气候，气候温和，雨量充沛，年均温 14～16 ℃，年均降水量 1 100～

1 300 mm。全省地形以高原、山地为主，地势总体呈西高东低、南高北低的特征，喀斯特地貌广泛

分布，地形起伏较大。贵州省地质背景复杂，碳酸盐岩分布广泛，成土母质主要包括石灰岩、白云

岩等碳酸盐岩风化物，以及砂页岩、玄武岩、第四纪红色黏土和河流冲积物等。不同成土母质在矿

物组成、风化程度、土层厚度和保水保肥能力等方面存在差异，是影响区域土壤类型、土壤质地及

土壤有机碳空间分布的重要自然因素。贵州省的主要土壤类型包括黄壤、黄棕壤、石灰土和水稻土。

研究区耕地以坡耕地和坝区耕地为主，农业生产受地形、水热条件和成土母质共同影响。 

 

图 1 贵州省地形及土壤采样点分布图 

Fig. 1 Topography of Guizhou Province and distribution of soil sampling sites 

1.2 SOC 数据 

分别于 2006 年、2019 年、2023 年开展了三期土壤采样调查。三期分别采集土壤样本 999、494、

486 个。其中每个采样点按“S”形布设 5 个子点，采集表层（0～20 cm）土样，并记录采样点的经

纬度、海拔高度、土地利用类型、土壤类型等关键信息，将土样充分混合后，采用四分法保留 1.5 kg

土样。将采集的土样自然风干、去杂、磨碎，过 0.25 mm 网筛，混匀后用于有机质含量测定。土壤

有机质含量采用重铬酸钾外加热法测定[22]，并将土壤有机质含量乘以 0.58 转换为 SOC 含量。需要

指出的是本研究样点主要布设于农田范围内，覆盖贵州省典型耕作制度，包括玉米-烟草轮作、玉米

单作、烟草-水稻轮作及其他种植类型，同时涉及坡耕地、坝区耕地等主要耕地类型。此外，为更加
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准确地重建 SOC 时空演变序列，本研究收集并整理了《中国土系志·中西部卷·贵州卷》[23]中 2015

年前后的 316 条 SOC 数据，并摘录其采样时间、经纬度、采样深度（上限深度、下限深度）等相关

信息，用于补充样点数据。本研究采用如下公式将 SOC 转换为 SOCD，用于后续的储量评估和时空

分析： 

             ( )f fSOCD BD Depth 1 RF 0.1s sC=    −                      （1） 

式中，Cfs 为细土（<2 mm）中有机碳质量含量（g·kg-1）；BDfs 为细土容重（g·cm-3），即去除直径大

于 2 mm 砾石后粒径小于 2 mm 细土部分的单位体积干质量；Depth 为土层厚度（20 cm）；RF 为大

于 2 mm 砾石的体积分数；0.1 为单位换算系数，用于将结果转换为 t·hm-2。其中，土壤容重（BD）

及砾石含量等参数均来源于中国高分辨率国家土壤地球系统科学数据中心基本属性数据集[24]。 

1.3 协变量收集与处理 

根据数字土壤制图的 SCORPAN 范式[25]，本研究选取静态与动态两大类共 67 个环境因子作为

SOCD 预测的协变量，其中静态协变量 49 个、动态协变量 18 个。 

静态协变量涵盖地形、土地利用、土壤属性、空间信息四大类。地形变量基于 ASTER GDEM（30 

m）提取生成，包括高程、地形梯度、Melton 地形起伏指数、负向地形开阔度、正向地形开阔度、坡

度、坡高、地形崎岖指数、地形湿润指数、总曲率、谷底平坦度指数、谷深等指标，用于反映研究区

地势起伏、水分汇聚及坡面形态特征；土地利用数据采用中国科学院资源环境科学与数据中心

（RESDC）发布的 2010 年土地利用/覆被类型数据，用于表征人类活动对土壤碳空间分布的影响；

土壤属性相关变量来源于国家地球系统科学数据中心发布的全国土壤属性数据集[24]，包括不同土

层（0～5、5～15、15～30、30～60 cm）的容重、黏粒含量、粉粒含量、砂粒含量等土壤质地参数，

以及阳离子交换量、砾石含量、土壤 pH 等理化性质，用于刻画土壤本底条件差异；土壤类型相关变

量依据第二次全国土壤普查编制的 1∶50 万贵州省土壤图整理获得，包括土类、亚类、土属三个指

标。 

动态协变量包括气候、植被、农业管理及土壤水热状况四大类，用于表达研究区 SOC 时序变化

的动态驱动因子。气候因子与农业管理相关变量均来源于国家青藏高原科学数据中心

（https://data.tpdc.ac.cn/），其中气候数据包括潜在蒸散发量、降雨、最高温、平均温、最低温等，用

于反映区域水热条件；农业管理涵盖化肥输入量、有机肥输入量，用于反映人为管理措施对土壤碳

动态的调控作用，数据来源于 Tian 等[26]；植被相关指标基于 Google Earth Engine（GEE）平台

（https://earthengine.google.com/）获取，包括总初级生产力、叶面积指数、归一化植被指数、净初级

生产力等，表征植被生长状况及其对土壤碳输入的影响。土壤水热条件及径流数据来源于欧洲中期

天气预报中心（ECMWF）发布的ERA5-Land月平均再分析数据集（https://cds.climate.copernicus.eu/），

主要包括 0～7 cm 和 7～28 cm 两个土层深度的土壤温度、土壤含水量，以及地表径流和亚地表径流

等指标。本文将月尺度数据按年份进行汇总，生成逐年土壤水热与径流协变量，并统一重采样至 90 

m 空间分辨率后裁剪至研究区范围，用于表征土壤水热条件和径流过程对 SOC 分解与积累的潜在影

响。 

1.4 时空替代数字土壤制图模型构建 

数字土壤制图基于土壤-景观模型理论，通过地统计学或机器学习方法刻画土壤属性与成土环境

之间的关系，从而实现土壤属性的空间预测[27]。SCORPAN 范式是目前数字土壤制图的主流框架，

即：S = f(s, c, o, r, p, a, n)，其中 s、c、o、r、p、a 和 n 分别表示土壤属性、气候、生物因素、地形、

母质、时间及空间位置等环境协变量。近年来，机器学习方法因在刻画复杂非线性关系方面优势明

显，已被广泛应用于数字土壤制图研究[28]。时空替代法（space-for-time substitution）则通过空间变异

推断时间变异，在缺乏连续观测数据时，可用于重建历史过程或模拟未来情景[29]。该方法假设土壤

属性与环境协变量之间的关系在时间上具有一定稳定性和外推性[12,20]。基于此，可利用当前建立的
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土壤-环境关系模型，并结合历史或未来时期的环境协变量数据，通过时空替代，对不同时期 SOCD

的空间分布进行预测。 

为分析 2006—2024 年贵州省农田表层 SOC 的时空变化特征，本研究构建了时空替代机器学习

模型（MLst），具体步骤如下： 

（1）数据预处理：对数值型环境协变量进行标准化处理（均值为 0，方差为 1），以提高模型训

练的稳定性与可比性。 

（2）模型训练与优选：基于不同年份的土壤样点 SOC 观测数据及同期环境协变量，构建 SOC

预测模型。本文依托 H2O.ai 开发的 H2O-3 开源机器学习平台开展模型训练。H2O-3 支持梯度提升

机（GBM）、随机森林（RF）、极端梯度提升（XGBoost）、深度学习（Deep Learning）等多种算法，

并提供自动机器学习（AutoML）、交叉验证、超参数优化及模型性能排序等功能。本文通过 R 语言

h2o 包调用 H2O-3 的 AutoML 模块，以土壤样点 SOC 含量为响应变量，以气候、地形、植被、土壤

属性、土地利用类型及年份等环境因子为预测变量，构建 SOC 预测模型。考虑到 H2O-3 的 AutoML

模块不包含支持向量回归（SVR）算法，本文进一步使用 R 语言 caret 包单独构建 SVR 模型。所有

候选模型均采用 10 折交叉验证进行参数优化计算，并根据 10 折交叉验证中的均方根误差选择最优

预测模型。 

（3）时空分布预测：将目标年份的动态环境协变量（如气候、植被等）与静态协变量（如地形、

母质等）输入最优模型，将优选模型应用于贵州省全域 90 m 网格协变量数据进行空间预测，并利用

农田掩膜对全域预测结果进行裁剪，最终生成 2006—2024 年贵州省农田 SOCD 空间分布图。该过程

体现了时空替代方法基于既有土壤-环境关系进行时间外推的基本思路。 

1.5 预测精度评估 

为评估模型的时空预测能力，本研究采用独立验证方法对预测结果进行精度评价。首先将全部

土壤样点数据集通过分层随机抽样划分为训练集（80%）和验证集（20%）。训练集用于构建模型，

验证集则作为独立数据用于评估最终预测精度。本研究首先利用模型预测获取 SOC 含量时空分布数

据，再结合 BD 等相关参数进一步计算得到 SOCD。本研究中选择的精度评价指标包括：平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE）和 RMSE，用以评价 SOC 时空预测结果的误差大小；而林氏一

致性（Lin’s Concordance Correlation Coefficient，LCCC）和决定系数（Coefficient of Determination，

R2）用来评价 SOC 时空预测的准确程度。各精度评价指标计算公式分别为： 
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式中， iP 和 iO 分别为验证集中样点 i 的 SOC 的预测值和观测值；  为验证集中样点 SOC 预测值
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和观测值的皮尔逊相关系数； pSD 和 oSD 分别为验证集中 SOC 预测值和观测值的标准差；P 和O

分别为验证集中 SOC 预测值和观测值的平均值；N 为验证集样点数量。其中，MAE 和 RMSE 值越

小，而 LCCC 和 R2 值越大，则说明时空预测精度越高。 

1.6 土壤固碳速率及驱动因素分析 

由于不同年份土壤样点并非完全原位重复采样，本文未直接采用样点实测值差分计算 SOCD 变

化速率，而是先基于时空替代机器学习模型重建 2006—2024 年逐年 SOCD 空间分布，再利用逐年预

测序列计算 SOCD 变化速率。在区域尺度变化上，首先计算贵州省及其各市 SOCD 逐年分布的平均

值，然后以年份为自变量、SOCD 为因变量，利用最小二乘法计算线性回归的斜率，用于表征区域

SOCD 整体变化速率。在栅格尺度上，采用逐像元回归分析计算每个栅格单元的 SOCD 变化速率： 

, 0 1( ) ( )year i year iS i i X  = +  + ，                         （6） 

式中，Syear,i表示栅格 i 在年份 year 的 SOCD 值；Xyear 为年份； i 为残差； 0( )i 为截距； 1( )i 为

斜率，反映该栅格 SOCD 的年均变化速率。为量化 SOCD 变化速率的不确定性，计算斜率 1( )i 的

95%置信区间（Confidence Interval，CI）： 

1 1 1( ) 1 / 2 ( ) 1 / 2 ( )CI [ ( ) SE , ( ) SE ]i i ii t i t     = −  +  ，              （7） 

式中， / 2t 为置信水平对应的 t 分布临界值， 1( )iSE 为斜率的标准误差。 

驱动因素分析：基于栅格尺度 SOCD 变化速率结果，采用随机森林模型探究环境因子对 SOCD

变化的影响。构建包含 m 个农田栅格（行）和 n 个变量（列）的数据集，其中目标变量为 SOCD 变

化速率，解释变量为各类环境因子。通过随机网格搜索优化模型参数，训练随机森林模型，并利用

变量重要性评估各环境因子对 SOCD 变化速率的贡献程度。 

2 结 果 

2.1 不同土壤有机碳预测方法的精度差异 

从不同预测模型在验证集上的结果（图 2）来看，四种机器学习方法在 SOC 预测精度上存在明

显差异。总体而言，SVR 模型表现最差，其 R2为 0.25，RMSE 为 4.85 g·kg-1（图 2c）。RF 模型预测

性能有所改善，但仍处于较低水平，其 R2 为 0.37，RMSE 为 4.43 g·kg-1（图 2d）。DNN 模型进一步

提升预测精度，R2 为 0.48，RMSE 为 3.83 g·kg-1（图 2b）。GBM 模型表现最佳，其 R2 达到 0.50，

RMSE 为 3.75 g·kg-1（图 2a），预测误差最低，拟合效果优于其他三种模型。与 SVR 模型相比，GBM

模型 R2 提高 0.25，RMSE 降低约 1.10 g·kg-1。综合比较，四种模型的预测精度由高到低排序为

GBM>DNN>RF>SVR。 



土 壤 学 报 

Acta Pedologica Sinica 

http://pedologica.issas.ac.cn 

 

 

注：N 为样本总量。GBM 为梯度提升机 (Gradient Boosting Machine)；DNN 为深度神经网络 (Deep Neural Network)；

SVR 为支持向量回归 (Support Vector Regression)；RF 为随机森林 (Random Forest) 模型。R2 为决定系数 (Coefficient 

of Determination)；LCCC 为林氏一致性相关系数 (Lin’s Concordance Correlation Coefficient)；RMSE 为均方根误差 

(Root Mean Square Error)；MAE 为平均绝对误差 (Mean Absolute Error)。Note: N represents the total sample size. GBM, 

DNN, SVR, and RF denote the Gradient Boosting Machine, Deep Neural Network, Support Vector Regression, and Random 

Forest models, respectively. R2 is the coefficient of determination; LCCC is Lin’s Concordance Correlation Coefficient; RMSE 

is the root mean square error; and MAE is the mean absolute error. 

图 2 不同模型的预测精度散点对比图 

Fig. 2 Scatter plots comparing prediction accuracy of different models 

2.2 土壤有机碳年际变化特征 

2006—2024 年贵州省农田 SOCD 年际变化如图 3 所示。贵州省农田表层 SOCD 从 2006 年的

33.48 t·hm-2 提升至 2024 年的 36.89 t·hm-2，净增幅为 3.41 t·hm-2，SOC 累积显著（图 3），表明在过

去近 20 年间，贵州省农田表层土壤发挥了明显的固碳作用，年均固碳速率达到 0.18 t·hm-2·a-1。此外，

SOC 的演变亦表现出明显的阶段性特征，其中，2006—2012 年以波动调整为主，而 2013—2024 年

则表现为持续稳定增长阶段。 
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注：图中浅色阴影部分表示不同年份 SOCD 在全省区域内的标准差；固碳量为该年份期间 SOCD 的变化量；固

碳速率通过年均 SOCD 与年份的线性回归斜率计算得出；***表示 P<0.001。Note: The light blue shaded area represents 

the standard deviation of Soil Organic Carbon Density (SOCD) across the province for different years. Carbon sequestration is 

defined as the change in SOCD during the specified period. The carbon sequestration rate is calculated as the slope of the linear 

regression between annual SOCD and time. *** indicates P<0.001 

图 3 贵州省农田土壤有机碳密度（SOCD）年际动态 

Fig. 3 Interannual dynamics of cropland soil organic carbon density (SOCD) in Guizhou Province 

2006—2024 年贵州省九个市州农田表层（0～20 cm）SOCD 的逐年动态变化特征如图 4 所示。

总体来看，全省各市州 SOCD 均呈现出显著的上升趋势。从区域分布来看，2006—2024 年间 SOCD

的累积增幅存在明显的区域差异性。其中，黔西南和遵义是全省土壤固碳速率最高的区域，其 2024

年 SOCD 较 2006 年分别增加了 4.23 和 3.96 t·hm-2，对应的年均固碳速率分别为 0.22 和 0.21 t·hm-2·a-

1。黔东南、铜仁及黔南增幅次之，SOCD 增幅分别为 3.56、3.53 和 3.50 t·hm-2。相比之下，安顺、

六盘水、毕节和贵阳的 SOCD 增幅相对较小，分别为 3.07、2.88、2.72 和 2.58 t·hm-2，年均固碳速率

则在 0.14 至 0.16 t·hm-2·a-1 之间。 
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注：图中浅蓝色阴影部分表示不同年份 SOCD 在各地级市内的标准差；表中 C seq.、C seq. rate 和 Sig.分别表示

固碳量（carbon sequestration）、固碳速率（carbon sequestration rate）和显著性（significance）；固碳量为时期内 SOCD

的变化量；固碳速率通过年均 SOCD 与年份的线性回归斜率计算得出；***表示 P<0.001。Note: The light blue shaded 

area represents the standard deviation of SOCD within various prefectural-level cities for different years. C seq., C seq. rate, 

and Sig. in the table represent carbon sequestration, carbon sequestration rate, and significance, respectively. Carbon 

sequestration is defined as the change in SOCD during the specified period. The carbon sequestration rate is calculated as the 

slope of the linear regression between annual SOCD and time. *** indicates P<0.001 

图 4 贵州省各地级市农田土壤有机碳密度（SOCD）年际动态 

Fig. 4 Interannual dynamics of cropland soil organic carbon density (SOCD) in prefecture-level cities of Guizhou Province 

2.3 土壤有机碳空间分异特征 

以两年为时间间隔的贵州省农田表层 SOCD 时空分布情况如图 5 所示。总体而言，各年份 SOCD

空间分布的总体格局相似：西部 SOCD 较高，如六盘水市和安顺市部分区域的农田 SOCD 超过 45 

t·hm-2；而东部和北部 SOCD 相对较低，例如黔东南大部、黔南中部和南部、遵义北部地区。 
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图 5 贵州农田土壤有机碳密度（SOCD）时空分布 以彩图发表 

Fig. 5 Spatiotemporal distribution of cropland soil organic carbon density (SOCD) in Guizhou Province 

2006 年至 2024 年间，贵州省农田 SOCD 的变化速率如图 6 所示。整体来看，贵州省大部分农

田 SOCD 呈增加趋势，尤其是东南部、南部以及北部地区（图 6a）。不确定性评估结果表明，绝大多

数农田 SOCD 变化速率的 95%置信区间上下限均大于零（图 6b 和图 6c），表明贵州省农田 SOC 积

累趋势估计较为稳健可靠。对于贵州省约 352 万 hm2 的农田而言，在 2006—2024 年期间，SOCD 显

著（P<0.05）增加的农田面积约 303 万 hm2，约占全省农田总面积的 86%；显著下降的农田面积约

1.58 万 hm2，约占 0.45%；另有 47 万 hm2（约 13%）农田 SOCD 变化不显著（图 6d）。进一步将

SOCD 增加的农田按变化速率等级划分可见：年均变化速率小于 0.1 t·hm-2·a-1 的农田面积约 19.5 万
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hm2（6.44%）；增幅在 0.1～0.2 t·hm-2·a-1 的农田面积约 96.2 万 hm2（31.73%）；增幅在 0.2～0.3 t·hm-

2·a-1 的农田面积约 102 万 hm2（33.69%）；增幅大于 0.3 t·hm-2·a-1 的农田面积约 85.3 万 hm2（28.13%）

（图 6e）。由此可见，贵州省大部分农田 SOC 呈显著增加趋势，中高增幅农田占比超过 60%，而显

著下降的农田面积非常有限，仅占总面积的不到 1%，表明贵州省农田土壤碳汇功能总体保持良好。 

 

注： 图（b）和图（c）分别为变化速率的上限估计和下限估计；（d）中的 3.52 M hm2表示贵州省的农田面积约为 352 万 hm2；图（e）中的

3.03 M hm2表示在 2006—2024 年期间 SOCD 显著（P<0.05）增加的农田面积约 303 万 hm2
。Note: Panels (b) and (c) represent the upper-bound 

and lower-bound estimates of the change rate, respectively. In panel (d), 3.52 M hm2 indicates that the total cropland area in Guizhou Province is 

approximately 3.52 M hectares. In panel (e), 3.03 M hm2 denotes the cropland area (about 3.03 million hectares) where soil organic carbon density 

(SOCD) showed a statistically significant increase (P<0.05) during the period 2006-2024. 

图 6 2006—2024 年间贵州省农田土壤有机碳密度变化速率（a）、不确定性（b、c）及面积分布（d、e）以彩图发

表 

Fig. 6 Change rate (a), uncertainty (lower-bound estimate (b) and upper-bound estimate (c)), and areal distribution (total 

cropland area (d) and SOCD increased area (e)) of soil organic carbon density in croplands of Guizhou Province from 2006 

to 2024 

2.4 土壤有机碳时空演变驱动因素 

变量重要性分析结果表明，贵州省农田 SOCD 变化速率受多种环境与管理因子的共同影响，其

中，土壤温度（14.76%）贡献最高，其次为土壤含水量（9.81%）、有机肥投入（9.08%）、地表径流

（8.99%）、年均降雨量（7.83%）、年均气温（6.22%）、高程（6.05%）、潜在蒸散发（5.01%）和谷深

（4.10%）（图 7a）。土壤温度不仅表现出最高的重要性，同时与 SOCD 变化速率呈最强的正相关关
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系（r=0.18）（图 7b），表明热量条件在调控 SOC 动态中起到主导作用。土壤含水量和有机肥投入同

样具有较高的重要性，前者与 SOCD 变化速率呈正相关，反映水分供给对作物生长和有机质输入的

促进作用，而后者尽管相关性较弱，但长期的施用明显增加了外源有机质的输入。气候因子整体上

与 SOCD 变化速率呈正相关，而地形因子中高程呈负相关、谷深呈正相关，说明低海拔、地形起伏

较大的区域更有利于农田 SOC 积累。总体来看，贵州省农田 SOCD 变化速率主要受气候条件、地形

特征及农业管理措施的共同作用的影响。 

 

注：cor 为 Pearson 相关系数。仅展示相对重要性排名前 9 的变量。Note: cor stands for Pearson Correlation 

Coefficient. Only the nine variables with the highest relative importance are shown. 

图 贵州省农田土壤有机碳时空变化的影响因素 

Fig. 7 Factors influencing the spatiotemporal variation of cropland soil organic carbon in Guizhou Province 
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3 讨 论 

本研究表明，2006 至 2024 年间贵州省农田表层 SOCD 总体呈显著增加趋势，平均固碳速率可

达 0.19 t·hm-2·a-1。与近 30 年来中国农田表层 SOCD 增速估算结果相比[5,30-31]，贵州省农田表层土壤

固碳速率处于中等偏上水平，这可能与 SOC 变化的负基线效应密切有关。即，贵州农田分布广泛、

长期受石漠化等因素制约，其 2006 年农田 SOCD 仍然相对较低，从而为 SOC 累积提供了较好的先

决条件[32]。这也在一定程度上反映出贵州省农田生态系统具有较大的“碳汇潜力空间”，即在初始碳

储量较低的背景下，通过提高外源有机物质输入和环境条件改善，更容易实现较快的碳积累过程[33]。 

从 SOC 演变的驱动因子来看，本研究结果表明水热条件是影响 SOCD 变化的首要自然因素[34]，

且整体呈正向影响（图 7b 和图 7c）。但需要指出的是水热条件与 SOCD 变化间并非简单的线性关系，

而是表现为具有阈值特征的非线性关系。例如，现有研究表明在一定范围内，温度升高和降水增加

有利于植被的生长和有机质输入，从而促进土壤碳的积累[35]；但当水热条件超过某一阈值时，微生

物分解作用增强，可能加速 SOC 矿化，削弱固碳效应[36]。 

地形因素，尤其是高程，对 SOCD 变化同样具有重要调控作用。本研究发现，低海拔区域的 SOCD

增长速率显著高于高海拔区域。其原因可能在于：低海拔地区通常气温较高、热量条件更为充足，

有利于作物生长和生物量积累，从而增加土壤碳输入；同时，低海拔区域农田立地条件相对较好，

农业活动更为集约化，管理措施（如施肥、灌溉）更为充分，也有助于促进 SOC 积累。相比之下，

高海拔地区受限于低温、较短生长季等因素制约，植被生产力较低，土壤碳输入偏低，从而导致固

碳速率相对较慢。Huang 等[37]在典型喀斯特省份的研究中发现，地形起伏度通过重新分配地表径流

与热量，主导了 SOCD 的空间格局。本研究进一步证实，在海拔高度变化剧烈的黔西山区，地形因

子对 SOCD 变化影响的相对贡献超过 50%。此外，贵州省山地多、坡耕地比例高以及黄壤等土壤类

型结构疏松，易受降雨侵蚀影响，也在一定程度上制约了 SOC 的稳定积累。 

除自然因素外，人为管理措施在 SOC 积累过程中亦发挥了重要作用。特别是近年来推广的有机

肥替代化肥、秸秆还田等可持续土壤管理措施，显著增加了外源碳的投入[38]。其中，对于烟草-玉米

等轮作农田，由于经济收益高，有机肥施用显著增加已经成为增强土壤碳输入的主要途径。此外，

合理耕作措施（如减少深翻、保护性耕作）也在一定程度上降低了土壤扰动，减少了碳损失，进一

步促进了 SOC 累积。 

不同土壤类型下农田 SOCD 年均变化速率存在一定差异（图 8）。其中，红壤 SOCD 年均固碳速

率相对较快，为 0.33 t·hm-2·a-1；紫色土、粗骨土、石灰（岩）土、水稻土和黄壤的固碳速率较为接

近，为 0.22～0.24 t·hm-2·a-1；黄棕壤和石质土区的固碳速率相对较缓，分别为 0.19 和 0.17 t·hm-

2·a-1。不同土壤类型间的差异反映了成土母质、土壤质地、土层厚度以及保水保肥能力等因素对土壤

碳积累过程的综合影响。红壤通常土层相对较深，耕作利用条件较好；在合理施肥和作物残体归还

的条件下，较有利于有机质输入和积累。相比之下，石质土多分布于岩石裸露度较高、土层较薄的

喀斯特山区，其保水保肥能力较弱，且易受侵蚀影响，不利于 SOC 的长期稳定积累。黄棕壤 SOCD

固碳速率相对较慢，可能与其分布区的热量条件、耕地利用强度及土壤本底差异有关。此外，土壤

类型间 SOCD 变化的差异还可能受到地形、气候和农业管理等因素的共同影响。 
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注：柱状图表示各土壤类型农田 SOCD 的年均变化速率，误差线表示标准差。Note: Bars represent mean annual 

SOCD change rates for each soil type, and error bars represent standard deviations. 

图 8 不同土壤类型下贵州省农田土壤有机碳密度变化速率 

Fig. 8 SOCD change rates of croplands under different soil types in Guizhou Province 

土地利用类型比较表明，水田 SOCD 年均固碳速率为 0.23 t·hm-2·a-1，略高于旱地的 0.20 t·hm-

2·a-1，表明不同耕地利用方式下 SOC 积累过程存在差异。水田长期淹水形成的还原环境可在一定程

度上抑制有机质分解；同时，水稻秸秆还田、根系碳输入以及相对稳定的水肥管理，也有利于 SOC

积累。相比之下，旱地土壤通气性较强，有机质分解速率可能相对较快；加之贵州旱地中坡耕地占

比较高，易受到降雨侵蚀和耕作扰动影响，从而限制 SOC 积累。总体而言，贵州农田 SOCD 的时空

变化是气候水热条件、地形地貌、土壤类型、土地利用方式和农业管理措施共同作用的结果。 

本研究在揭示贵州省农田 SOCD 时空演变规律及其主要驱动因子方面取得了一定进展，但仍存

在不足之处。首先，受限于研究区地形地貌的复杂性，本研究所采用的部分环境协变量（土壤温度

和含水量）空间分辨率仍难以完全刻画微地形及小尺度环境差异，这可能对模型预测精度产生影响。

其次，人为管理措施（如施肥、耕作等）往往缺乏高分辨率、连续时序的数据支持。虽然本研究中的

农业管理因素采用作物秸秆碳输入、化肥碳输入和有机肥碳输入等数据产品表征，但这些变量的空

间分辨率较粗。最后，由于不同期样点并非完全原位重复采样，且单期样点数量有限，模型对局地

尺度土壤异质性的刻画仍可能存在不确定性。未来仍需结合长期定位监测样点和更高密度采样进一

步验证贵州省农田 SOCD 变化趋势。 

此外，本文采用的时空替代机器学习模型能够整合多源环境协变量并重建贵州省农田 SOCD 逐

年空间分布，但其本质上仍属于数据驱动方法，主要依据观测样点与环境协变量之间的统计关系进

行预测。与过程模型相比，机器学习模型对 SOC 输入、分解、转化和稳定化等过程机制的表达仍相

对不足，其在气候、土地利用或管理措施发生显著变化情景下的外推能力也可能受到限制。未来研

究可进一步结合长期定位监测数据、农业管理过程数据和过程模型，发展过程约束的机器学习或模

型融合方法，以提高复杂地形区 SOCD 动态模拟的机理解释性和预测可靠性。 

4 结 论 

基于贵州省四期农田土壤样点数据，结合地形、土地利用及土壤属性静态协变量，以及气候、

植被和农业管理措施等动态协变量，构建时空替代机器学习模型，对 2006—2024 年贵州省农田表层



土 壤 学 报 

Acta Pedologica Sinica 

http://pedologica.issas.ac.cn 

 

SOCD 进行预测分析，结果表明：（1）GBM 模型预测精度最高（R2=0.50，RMSE=3.75 g·kg-1），优

于 DNN、RF 和 SVR 模型，因此被选用于贵州省农田表层 SOCD 的时空预测；（2）贵州省农田表层

SOCD 呈显著上升趋势，近 20 年净增幅 3.41 t·hm-2，年均固碳速率为 0.18 t·hm-2·a-1，西部地区和

遵义固碳增幅最大；（3）SOCD 空间分布具有明显区域差异性，西部高值区与东部低值区的总体格

局相对稳定，表明地形、土壤类型和土地利用对碳储量的空间格局具有重要控制作用；（4）土壤温

度、含水量和有机肥投入是 SOCD 变化的主要驱动因子，同时，地形因子和气候对土壤碳积累具有

显著影响，表明气候条件、地形特征与农业管理共同控制农田 SOC 动态。本研究基于时空替代思想

和机器学习方法，实现了贵州省农田 SOCD 逐年空间分布的重建，为非连续采样条件下区域农田土

壤碳动态评估提供了方法参考。未来研究仍需进一步结合长期定位监测样点、精细化农业管理数据

和生态过程模型，提升 SOCD 动态模拟的过程解释能力和时空外推可靠性，为复杂地形区农田土壤

碳汇管理提供更充分的科学支撑。 
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