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摘  要   为探索适合热带地形复杂区土壤有机质（SOM）含量的空间预测方法，以海南岛为研究区域，结合地形因子、归一化植被指数、土壤类型、土地利用类型变量，选用普通克里格法（OK）、回归克里格法（RK）、随机森林模型（RF）三种方法对训练集128个样点SOM含量的空间分布规律进行预测，并通过验证集32个验证点比较了三种方法的预测精度。结果表明：（1）0～5 cm土层三种方法的平均预测误差(ME)均接近于0，从均方根预测误差（RMSE）来看，RF（0.8867）<RK（0.9104）<OK（0.9641），从决定系数（R2）来看，RF（0.2141）>RK（0.1715）>OK（0.0708）。综合以上三个参数，该土层最优拟合模型为RF。同理得出0～20、20～40、40～60 cm的最优拟合模型分别为RF、RF、OK。RK和RF能够更好地描述SOM含量局部变异信息；（2）四个土层SOM含量的均值分别为19.67、15.89、10.30、8.07 g kg-1，呈现出西南、东北高，西部、东南沿海地区低的空间分布趋势。
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海南岛处于热带地区，岛内地形复杂，土地利用多样，具有丰富的热带作物资源，是我国重要的热带作物生产基地。研究该区土壤有机质（SOM）含量的空间变异规律，对于了解热带气候条件下、不同热带作物种植方式下土壤肥力的空间分布状况具有重要意义。
近些年来，随着“3S”等信息技术的快速发展，数字土壤属性制图方法被广泛应用到土壤学领域中，用以描述土壤属性的空间变异规律。常见的数字土壤属性制图方法有地统计学制图方法、机器学习方法和混合模型方法等。地统计学制图方法是应用最广泛也是最为成熟的方法。其中，普通克里格法(Ordinary kriging，OK)和回归克里格法(Regression-kriging，RK)最具代表性。OK因方法简单、容易操作而被普遍接受。但土壤属性的空间变异同时受地形因子、土地利用类型、土壤类型等众多因素的影响[1-3]。由于未考虑到辅助变量对土壤属性的影响，因而成图只能描述土壤属性的整体空间分布规律，对局部信息描述不够详细，且平滑效应严重[4]。为了更好地揭示土壤属性空间变异规律，结合辅助变量的RK被应用于土壤属性制图当中。赵永存等[5]采用多元线性回归，泛克里格法和RK分别对河北省土壤有机碳的空间分布规律进行预测，结果表明，结合地形属性的RK预测精度最高，且对土壤有机碳局部变异信息描述地更加详细。连纲等[3]采用该法结合地形因子与遥感指数对黄土高原丘陵沟壑区土壤属性的空间分布规律进行预测，结果表明，该法不但能够提高制图精度，且能消除部分平滑效应。杨顺华等[6]选取相对高程和汇流动力指数为辅助变量采用该法对湖北省枝城镇SOM空间分布规律进行预测，亦取得较高的精度。RK能够较好地描述地形复杂区土壤属性的空间分布规律，但该法要求数据满足正态分布和内蕴假设[7]，给实际问题的处理带来一定的困难。支持向量机是一种基于统计学习理论的机器学习方法，相对于地统计学方法，它不需要任何前提假设，在解决小样本、高维数、非线性以及局部极小点等问题方面有着较高的性能，但其要求辅助变量为连续型变量，且需对辅助变量进行标准化处理，减小了辅助变量空间分布的异质性，影响辅助变量与土壤属性间的协同变化关系[8]。目前该法在数字土壤属性制图中应用相对较少。神经网络模型、分类与回归树模型是近些年来发展较为迅速的机器学习方法，对于连续型变量和类别型变量均适用，且不需对数据进行预处理，能够很好地描述土壤属性与环境变量间的非线性关系，虽有研究表明二者能够提高制图精度[9-10]，但同时也存在着一些缺陷，例如：神经网络模型的参数较多，不易确定[11]，模型的预测结果也不易解释[12]。分类与回归树模型的结构取决于样本数据，对于样本量较小的数据，训练样本的微小变化可能导致分类节点的不同[13]。并且二者均易过度拟合[14-15]。因此并未广泛应用至土壤属性制图当中。随机森林 (Random Forest，RF)模型在分类与回归树模型基础上发展而来，模型参数相对较少，计算简单，且不易过度拟合[16]，被引入数字土壤属性制图当中，在地形相对复杂地区，能够取得较高的制图精度[17-18]。
目前涉及海南全岛的SOM含量空间变异特征研究较少，结合土地利用类型、土壤类型等信息对不同模型的模拟结果进行对比，从而选出适合该区SOM含量空间变异模型的研究更是鲜见[19-20]。本文根据地形复杂区模型适用情况，结合土地利用类型、土壤类型和地形因子等辅助变量，选用OK、RK和RF三种方法预测该区SOM含量的空间分布特征，通过精度验证确定出最优模型，从而为地处热带、较大区域尺度地形复杂区SOM含量空间变异制图方法的选取提供依据。
1 材料与方法
1.1研究区概况
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]海南岛位于18°10′～20°10′N，108°37′～111°3′E之间，是我国第二大岛，面积32 900 km2。该岛属于热带季风气候，年均气温23～25℃，≥10℃年积温8 200～9 200℃，年平均降水量为1 720㎜。岛内地形复杂，由山地、丘陵、台地、平原组成中间高耸、四周低平的环形层状地貌。成土母质有花岗岩、砂页岩、浅海沉积物、玄武岩等10种。土壤类型包括砖红壤、水稻土、赤红壤、燥红土、风沙土、紫色土等15个土类。土地利用主要为水田、旱地、林地，岛内以种植热带作物为主，种类繁多。
1.2样品采集与分析
[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK6]土壤样品的采集时间为2012年11月—2012年12月，采用近似网格法，综合考虑当地的地形地貌、土壤类型和土地利用类型等因素，以样点具有代表性、均匀分布性为原则，在全岛19个县市布点，采样间距平均为10㎞，共采集样点163个，每个样点按0～5、0～20、20～40、40～60 cm分层采样，分别研究表层、耕层、中层和中下层SOM含量空间分布状况。其中，0~5和0~20 cm分别取样，0~5 cm土钻取样点紧邻0~20 cm土钻点，记录样点经纬度、地形和土地利用类型等信息。土壤类型包括砖红壤、水稻土、赤红壤、燥红土、火山灰土、紫色土、风沙土、石灰（岩）土等8个土类。土地利用类型包括水田、旱地、园地。
土壤样品SOM含量的测定采用重铬酸钾-硫酸消化法，具体步骤参见文献[21]。
1.3数据来源
辅助变量：RK和RF均在6个地形因子：高程（x1）、坡度（x2）、坡向（x3）、平面曲率（x4）、剖面曲率（x5）、地形湿度指数（x6），3个环境因子：归一化植被指数（NDVI，x7），土地利用类型（x8）、土壤类型（x9）的基础上进行剔除。
辅助变量数据来源：（1）海南岛1:50 000等高线矢量图；（2）遥感影像：2013年10月26日和2013年12月6日的海南岛Landsat8 OLI_TIRS四景卫星影像，数据来源于中国科学院计算机网络信息中心国际科学数据镜像网站（http://www.gscloud.cn）；（3）海南岛1:200 000土壤图；（4）2010年1:100 000遥感解译土地利用图，数据源自中国科学院资源环境科学数据中心。
1.4模型方法
本研究采用OK、RK和RF对SOM含量的空间分布特征进行预测。其中，RF的基本原理参见文献[22]。树节点预选的变量个数（mtry）和随机森林中树的个数（ntree）是RF的两个重要参数。本文通过对不同个数的辅助变量逐次计算确定出最优的mtry值[12]。设定ntree为500、1 000、1 500、2 000，结合mtry值，选择使模型袋外误差（OOB）最小的参数组合用于最终预测。
1.5数据处理与分析
（1）数字高程模型的生成。采用1:50 000等高线矢量图在ArcGIS9.3中生成10 m分辨率的数字高程模型栅格影像。
（2）哑变量赋值。由于土壤类型和土地利用类型为类别变量，不能直接用于回归分析，因此采用哑变量赋值方法[23]对其赋值，赋值结果如下：（x91=1、x92=0、x93=0、x94=0、x95=0），（x91=0、x92=1、x93=0、x94=0、x95=0），（x91=0、x92=0、x93=1、x94=0、x95=0），（x91=0、x92=0、x93=0、x94=1、x95=0），（x91=0、x92=0、x93=0、x94=0、x95=1），（x91=0、x92=0、x93=0、x94=0、x95=0）分别代表砖红壤、水稻土、赤红壤、燥红土、火山灰土和紫色土。（x81=1、x82=0），（x81=0、x82=1），（x81=0、x82=0）分别代表水田、旱地、园地。
（3）异常值处理与验证集的选取。采用阈值法将区间（平均值±3×标准差）外的数值视作异常值并剔除，并参见文献[2]，将风沙土、石灰（岩）土样点剔除，剩余有效样点160个，从有效样点中随机选取128个样点作为训练集，用于空间数据分析，其余32个样点用于验证。全部保留样点土壤类型覆盖海南岛91.24%的陆域面积。样点分布见图1。
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图1 研究区采样点分布图
Fig.1 Distribution of sampling sites in the study area
（4）模型精度验证。采用验证集的平均预测误差（ME）、均方根预测误差（RMSE）和决定系数（R2）来评价预测的准确性。
（5）分析工具。地形因子的提取以及SOM含量空间制图在ArcGIS9.3软件中完成，遥感影像镶嵌和NDVI的提取在ENVI5.1软件中完成，地统计学分析和随机森林规则分别在R3.3.1的gstat包和randomForest包中完成，统计分析使用SAS9.2软件和Microsoft Excel 2010工具。
2 结果与讨论
2.1不同土层SOM含量的描述性统计特征
由表1可知，随着土层深度的增加，SOM含量的最小值、最大值逐渐减小，最小值由4.52减小至1.73 g kg-1，最大值由45.83减小至21.53 g kg-1。从表层（0～5 cm）到深层（40～60 cm），SOM含量的均值分别为19.67、15.89、10.30、8.07 g kg-1。按全国第二次土壤普查养分分级标准，除40～60 cm土层SOM含量的均值处于五级水平外，其他三个土层均处于四级水平。四个土层SOM含量的标准误差值均较小，表明各个土层数据波动不是很大，结果较可靠。从变异程度看，四个土层SOM含量的变异系数在47.16%~56.56%，均属于中等变异。
表1 SOM含量基本统计特征
Table 1 Statistical characters of SOM contents
	土层
	样本数
	最小值
	最大值
	极差
	均值
	标准误差
	变异系数

	Depth
	Sample size
	Min
	Max
	Range
	Mean
	Std err
	CV

	（cm）
	
	（g kg-1）
	（g kg-1）
	（g kg-1）
	（g kg-1）
	（g kg-1）
	（%）

	0～5
	162
	4.52
	45.83
	41.31
	19.67
	0.74
	47.90

	0～20
	162
	3.16
	38.12
	34.96
	15.89
	0.59
	47.16

	20～40
	162
	1.89
	23.88
	21.99
	10.30
	0.43
	53.75

	40～60
	162
	1.73
	21.53
	19.80
	8.07
	0.36
	56.56


2.2 基于OK的SOM含量空间分布
对训练集数据进行Kolmogorov-Smirnov检验发现，四个土层原始SOM含量数据p均
小于0.01，均不符合正态分布。对其取算数平方根后，0~5、0~20、20~40和40~60 cm， p>0.05，满足正态分布。
由图2可知，0～5 cm土层SOM含量共分为6个等级，按占全岛面积的比例进行排序如下：20～25 (32.63%)>15～20 (25.83%)>10～15 (19.36%)>25～30 (12.99%)>6～10 (8.74%)>30～40 g kg-1(0.45%)，SOM含量>10 g kg-1的等级占全岛面积的91.26%。其中高值主要分布在岛内东北的琼山南部、文昌西南部、定安东部、琼海北部地区和岛中部的琼中地区，低值分布在岛西部和西南部的昌江、东方沿海一带。整体而言，该岛SOM含量呈现出西部地区低于东部地区的空间分布趋势，这与前人[19-20]的研究结果相一致。0～20 cm土层SOM含量的空间变异规律与表层相似，但SOM含量等级数减少，>10 g kg-1等级的土壤面积占全岛的84.53%，其中10～15 g kg-1和15～20 g kg-1等级所占比例相当，二者共占全岛面积的70.98%。20～40 cm土层>10 g kg-1等级的土壤面积占全岛的44.54%。而40～60 cm土层SOM含量>10 g kg-1等级的土壤面积仅占全岛的2.85%，该土层主要分布在6～10 g kg-1范围内，占全岛面积的72.12%。
[image: ]
图2 OK预测SOM含量空间分布图
Fig.2 OK-based SOM content spatial distribution map
2.3 基于RK的SOM含量空间分布
本文采用逐步线性回归方程拟合SOM含量与辅助变量之间的趋势，然后用简单克里格对剔除趋势后的残差进行估计，将二者结果叠加（即RK）作为最终预测结果。
由表2可知，四个土层拟合方程对总方差的解释率分别为：26.83%、17.12%、18.68%、18.04%，其回归系数相对较小，这是因为本研究区面积较大，SOM与辅助变量之间的关系较复杂，而实际进入方程的变量较少，故解释率相对较低[17]。如果考虑气温、降水等因素，可能会获得更高的解释率。根据李燕丽等[24]的统计，逐步线性回归模型对土壤属性变异的解释率在15%～82%，本研究结果在该范围内。且从概率来看，四个土层拟合模型均是极显著的，表明方程能够很好地描述SOM含量的变异规律。NDVI和土壤类型变量在四个土层
表2 各土层逐步线性回归方程拟合结果
Table2 Fitting of the soil layers with the stepwise linear regression equation
	土层
	方程
	调整回归系数
	概率

	Depth (cm)
	Equator
	Adj Rsq
	Probability

	0～5
	sd5=1.783+0.002 7x1+0.060 8x6+3.335 8x7+0.733 3x81+1.864 8x95
	0.268 3
	<0.001

	0～20
	sd20=3.164 4+2.229 5x7-0.670 6x82-1.015 7x94+1.096 9x95
	0.171 2
	<0.001

	20～40
	sd40=1.824 8+3.015 8x7+1.140 5x93+0.915 2x95
	0.186 8
	<0.001

	40～60
	sd60=1.753 9+2.267 6x7+1.032 4x93+1.182 6x95
	0.180 4
	<0.001


注: sd5代表0～5cm土层SOM含量的算术平方根，其他同上。逐步线性回归方程变量进入和剔除的概率水平均为0.05 Note:  sd5 stands for arithmetic square root of SOM contents in the 0~5 cm soil layer and the same with the others. The probabilities of entering and removing variables of the stepwise linear regression equation are both 0.05
中均进入方程，表明这两个变量是影响SOM含量的重要因素。有研究表明[1]，NDVI和SOM含量呈极显著正相关关系，即该指数越大，SOM含量越高。海南岛西部NDVI值低于东部，与西部较东部干旱，植被生长茂密程度低于东部相一致。海南岛土壤类型繁多，研究表明[25]，在热带土壤中，不同的土壤类型，SOM含量差别较大。曾迪等[26]的研究也表明SOM含量的空间变异受土壤类型的影响。从表2中还可以看出，土地利用类型变量仅在0～5 cm和0～20 cm土层进入方程，表明该变量对耕层的影响较大，而对深层影响较小。这是因为该区土地利用类型以水田、旱地和园地为主，受人为影响较大，随着土层加深，施肥、耕作等人为扰动减小，所以对SOM含量变异的影响也减小。
由图3可知，应用RK预测SOM含量的空间变异规律与OK预测所得结果略有不同，呈现出西南、北部、东北高，西部、东南沿海地区低的空间分布趋势。RK对细节刻画地更加清晰，这是引入了辅助变量的缘故。该法对SOM含量划分等级相对于OK增多，各个等级所占的面积有所变化，高低值分布略有不同。0～5 cm土层SOM含量各等级占全岛的面积的比例排序如下：15～20 (30.28%) >10～15 (22.40%)>20～25 (21.83%)>25～30 (10.18%)>6～10 (6.75%)>30～40 (6.46%)>高于40 (1.18%)>低于6 g kg-1 (0.84%)，与OK相比，该法增加了高于40 g kg-1和低于6 g kg-1两个等级，对SOM含量的预测范围更广。高值较OK预测区域有所增加，主要分布在琼山、儋州北部、定安南部、琼中西南部、五指山东北部、保亭西部、三亚东北部、乐东西北部地区，低值与OK法所得结果相似，主要分布在岛西部地区。这主要是引入辅助变量土壤类型所致。以下三个土层与0～5 cm分布规律相似，但等级数减少，根据表1统计，随着土层深度的增加，SOM含量减少。0～20 cm土层SOM含量>10 g kg-1等级的土壤面积占全岛的86.26%，与OK该等级占全岛面积的比例相当，而10～15 g kg-1和15～20 g kg-1较OK有所减少，分别减少5.56%和3.02%，两个等级共占全岛面积的62.40%；20～40 cm土层>10 g kg-1等级的土壤面积占全岛比例较OK增加10.55%，与OK相比增加了15~20、20~25、>25 g kg-1三个等级；40～60 cm土层主要分布在6～10 g kg-1（54.35%），与OK法所得结果相似。
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图3 RK预测SOM含量空间分布图
Fig.3 RK-based SOM content spatial distribution map
2.4基于 RF的SOM含量空间分布
由图4可知，RF预测的SOM含量空间分布图与RK预测图相似，呈现出西南、东北高，西部、东南沿海地区低的空间分布趋势，因为二者均引入了辅助变量，能够更好地描述SOM含量空间变异的细节信息。对SOM含量等级的划分，该法在0～5 cm和0～20 cm土层与OK相同，40～60 cm土层与RK相同，20～40 cm土层介于两者之间。RF四个土层>10 g kg-1等级的土壤面积占全岛比例在三种方法中均最高，分别为99.79%、98.08%、60.32%、34.80%。0～5 cm土层SOM含量主要在15～25 g kg-1，占全岛面积的74.6%；0～20 cm土层SOM含量主要在10～20 g kg-1（81.72%），与前两种方法所得结果一致；20～40 cm土层SOM含量主要在6～15 g kg-1（84.2%），与RK法所得结果相同；40～60 cm土层SOM含量主要在6～15 g kg-1（89.15%），与前两种方法相比，10～15 g kg-1等级所占比例明显增加。
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图4 RF预测SOM含量空间分布图
Fig. 4 RF-based SOM content spatial distribution map
2.5不同预测模型的精度评价
由表3可知，0～5 cm土层，三种预测方法中，从R2来看，RF>RK>OK，表明RF对SOM含量空间变异的解释能力最强，其次为RK法，OK法最弱；从RMSE来看, RF<RK <OK,表明RF法预测精度最高，RK法居中，而OK法预测精度最低；OK法的ME更接近于0，其次为RK法，而RF法的无偏估计相对较差；从以上三个参数综合来看，该土层的最优拟合模型为RF。
以此方法分析其他土层，确定0～20、20～40和40～60 cm三个土层的最优拟合模型，分别为RF法、RF法和OK法。
表3 各土层SOM含量预测模型精度
Table 3 Accuracy of the prediction of SOM contents relative to soil layer
	土层
	
	OK
	
	
	RK
	
	
	RF
	

	Depth (cm)
	ME
	RMSE
	R2
	
	ME
	RMSE
	R2
	
	ME
	RMSE
	R2

	0~5
	0.001 5
	0.964 1
	0.070 8
	
	0.005 0
	0.910 4
	0.171 5
	
	0.179 8
	0.886 7
	0.214 1

	0~20
	-0.029 5
	0.745 7
	0.222 7
	
	0.036 4
	0.820 0
	0.060 2
	
	0.166 0
	0.691 5
	0.331 6

	20~40
	-0.177 5
	0.720 3
	0.233 5
	
	-0.084 1
	0.729 6
	0.213 5
	
	0.052 4
	0.652 3
	0.371 3

	40~60
	-0.178 6
	0.679 6
	0.290 5
	
	-0.106 6
	0.709 2
	0.227 4
	
	0.034 0
	0.724 1
	0.194 7


虽然RF对该区SOM含量空间变异的描述在0~5、0~20和20～40 cm土层表现较好。但由表3可知，验证集中决定系数（R2）在0.19~0.37之间，较前人的研究结果[17-18,27]偏低。这是因为以往的研究采样密度在0.03~2.52个 ㎞-2，是本研究区采样密度（0.004个㎞-2）的8倍~610倍，采样密度小可能是造成本研究区RF预测精度偏低的原因之一。此外，本研究选取的辅助因子相对较少，有研究表明[19,28]，气温、降水和人为因素（如施肥等）是影响SOM含量空间变异的重要因素，如果增加上述因子可能会提高模型的解释率。
OK在本研究中仅适合40～60 cm土层，且从预测图（图2）来看，该法图斑较大，仅能够预测出SOM含量的整体空间分布规律，对SOM含量空间变异的细节信息描述地不够详细。这是因为本研究区地形复杂，而有研究表明，OK通常适用于土壤属性变化较为均匀的区域，对地形复杂、土壤属性变化较为强烈的区域，其制图精度不太理想[29]，40~60 cm土层受地形因子的影响相对表层要小，故OK法的制图精度相对表层和其他方法均有所提高；此外，本研究采样密度较小，对OK的制图精度也会有一定的影响。
RK在本研究区的应用效果不是很理想，决定系数R2与前人[30]的研究相比较小，这可能是因为剔除趋势的模型选择不合适，在本研究中采用的是逐步线性回归方程来剔除趋势，而土壤属性与辅助变量间的关系常常是复杂的非线性关系，且因子之间可能存在交互作用，逐步线性回归模型难以描述上述信息。以后的研究中可以考虑采用其他回归模型（如回归树或RF等）来剔除土壤属性与辅助变量间的趋势。
从研究结果中还可以看出，不同土层所选择的最优模型有所不同，这可能是不同土层的影响因子略有不同，不同的模型根据自身机理，对于土壤属性与辅助变量间的关系的解释程度不同，因而导致最终的预测结果不同。
3 结 论
[bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK8]本研究在较大区域尺度地形复杂地区，对海南岛128个样点数据，采用OK、RK和RF结合高程、归一化植被指数、土地利用类型和土壤类型等辅助变量对该区0～5、0～20、20～40、40～60 cm四个土层SOM含量的空间分布规律进行预测，并以32个验证点进行验证。主要结论如下：0～5、0～20和20~40 cm土层的最优拟合模型均为RF，而40～60 cm土层的最优拟合模型为OK，RK和RF相对于OK对SOM含量的局部变异信息描述地更加详细。四个土层SOM含量的均值分别为19.67、15.89、10.30、8.07 g kg-1，随着土层深度的增加，SOM含量逐渐减小。从空间预测图来看，四个土层SOM含量均呈现出西南、东北高，西部、东南沿海地区低的空间分布趋势。
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Research on Spatial Distribution of Soil Organic Matter 
in Hainan Island Based on Three Spatial Prediction Models
JIANG Saiping1 ZHANG Huaizhi1 ZHANG Renlian1 LI Zhaojun1 XIE Liangshang2 XU Aiguo1†
(1 Institute of Agricultural Resources and Regional Planning, Chinese Academy of Agricultural Sciences, Beijing 100081, China)
(2 Agricultural Environment and Soil Research Institute of Hainan Academy of Agricultural Sciences, Haikou 571100, China)
Abstract The knowledge about spatial distribution characteristics of soil organic matter (SOM) contents is of important significance to development of the agriculture. Models different in simulation mechanism are used to predict distribution of SOM contents, because different regions have soils of different soil properties and different environmental factors affecting soil properties. It is, therefore, essential to choose an optimal suitable model site-specifically for the prediction, this paper is oriented to explore for a model that is capable of predicting spatial distribution of SOM contents in a tropical region complicated in relief, like Hainan Island. Ordinary kriging (OK), regression-kriging (RK) and random forest (RF) were the three models used to predict spatial distribution of SOM contents in the Hainan Island based on the training set of 128 samples, combined with topographic factors, normalized vegetation index, soil types and landuse types, and then the predictions were validated with a validating set of 32 validation points in the study area for comparison of prediction accuracy. Results show: (1) The optimal fitting model for prediction of distribution of organic manure contents in the 0 ~ 5,0 ~ 20, 20 ~ 40 and 40 ~ 60 cm soil layer is RF, RF,RF and OK, respectively. RK and RF can better describe local variation of SOM contents; (2) The mean value ​​of SOM contents in the four soil layers was 19.67, 15.89, 10.30 and 8.07 g kg-1, respectively, showing a spatial distribution trend that SOM contents are higher in the southwest and northeast parts and lower in the west and southeast parts of the island.
[bookmark: _GoBack]Key words Hainan Island; Soil organic matter; Random forest model; Spatial distribution
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