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摘  要：土壤有机碳（Soil Organic Carbon，SOC）作为陆地生态系统中最大的碳库，在农田土壤质量和作物产量方面发挥

着重要作用。准确预测耕地 SOC 的空间分布对于制定农业管理措施至关重要。在数字土壤制图（Digital Soil Mapping，DSM）

框架下，选择有效的环境协变量是提高 SOC 空间预测精度的重要方法。以往遥感指数和气候变量通常使用某个时段或时点

的（平均）值作为输入变量，而很少有研究将时间特性和事件用于土壤有机碳预测。因此，引入物候变量、极端气候变量弥

补部分损失的地物信息和气候特征，探讨其对研究区耕地 SOC 空间变异的响应特性及预测 SOC 空间分布的可行性。以江西

省上高县为研究区域，采用随机森林模型，选取遥感数据、DEM 衍生变量、物候参数、气候特征因子等作为环境协变量引

入模型中，并用普通克里格（Ordinary Kriging，OK）对模型结果进行残差修正，最后对比不同类型变量组合下模型的预测

效果及预测精度。结果表明，时序变量、物候变量及极端气候变量能够改善模型的预测性能，并且残差作为误差项还能进一

步提升模型的精度。结合时序变量、物候变量、极端气候变量、地形变量和残差的组合拥有最高的预测精度，相较于地形变

量、遥感变量和气候变量的组合，将 R2、MAE 和 RMSE 提升了 90.00%、58.95%和 57.14%。变量贡献率分析显示，SU、a3

和 TXx 是影响研究区耕地 SOC 分布的重要变量。因此，物候变量和极端气候变量具有较好的应用前景，未来还需验证极端

气候变量作为环境变量在不同土地利用、大尺度研究区下预测土壤属性的有效性。 
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Abstract: 【Objective】As the largest Carbon pool in the terrestrial ecosystem, Soil Organic Carbon(SOC)plays an important role 

in Soil quality and crop yield. Accurate prediction of the spatial distribution of SOC on cropland is essential for the development 

of agricultural management measures. In the framework of Digital Soil Mapping(DSM), an important method to improve the 

precision of SOC spatial prediction is to select an effective environmental covariate. In previous studies, the mean values of 

remote sensing indices and climate variables for a certain period or point in time were usually used as input variables, while 

temporal characteristics and events were rarely used for SOC prediction. Therefore, in order to reduce the impact of the lack of 

part of physical information and climate characteristics, phenological variables and extreme climate variables were added in this 

study. The response characteristics to the spatial variability of SOC of cultivated land and the feasibility of predicting the spatial 

distribution of SOC were discussed. 【Method】The research area of this paper is Shanggao County, Jiangxi province. A random 

forest model was used, in which remote sensing data, DEM-derived variables, phenological parameters and climatic 

characteristics were selected as environmental covariates, and the model results were corrected for residuals using Ordinary 

Kriging(OK). The prediction effect and prediction accuracy of the model under different types of variable combinations were 

compared. 【Result】The results show that chronological variables, phenological variables, and extreme climate variables can 

improve the prediction performance of the model, and the residual error as an error item can further improve the accuracy of the 

model. The combination of chronological variables, phenological variables, extreme climate variables, topographic variables, and 

residuals had the highest prediction accuracy, improving R2 , MAE, and RMSE by 90.00%, 58.95%, and 57.14% compared to the 

combination of topographic variables, remote sensing variables, and climate variables. The analysis of variable contribution rates 

shows that SU, a3 and TXx were important variables affecting the distribution of cultivated land SOC in the study area. 

【Conclusion】Phenological variables and extreme climate variables have good application prospects. In the future, it is necessary 

to verify the validity of extreme climate variables as environmental variables in predicting soil properties under different land use 

and large-scale study areas. 

Key words: Soil organic carbon; Digital soil mapping; Random forest with residual kriging; Phenology; Extreme climate 

土壤是地球表面最大的有机碳储库，在陆地生

态系统功能中发挥着重要作用[1]。土壤有机碳（Soil 

Organic Carbon，SOC）能够影响土壤中的生物、化

学和物理过程[2]，决定着耕地土壤质量和作物产量。

鉴于对精准制定农业管理措施及评估耕地土壤健康

的需求，详细了解耕地 SOC 的含量及空间分布至关

重要。 

数字土壤制图（Digital Soil Mapping，DSM）

已被学者证明是一种效率高、成本低的制图方法[3]。

DSM 主要通过地理统计模型或机器学习模型建立。

机器学习模型由于包含算法较多且自适应性较强，

被广泛应用于不同尺度的土壤属性预测制图中[4-6]，

如多元线性回归，人工神经网络、随机森林、支持

向量机等。其中，随机森林算法（RF）具有稳定性

强、超参数少、处理多元非线性数据能力好等特点
[5]，逐渐成为研究土壤属性制图的主要方法[7-8]。然

而机器学习在预测过程中，只考虑了土壤环境之间

的关系，忽略了相邻观测数据的影响（空间自相关）。

所以有研究[9]将机器学习所建立的趋势项与含有空

间自相关信息的预测残差项相结合，来提升空间分

布的预测精度，但在国内 DSM 应用的较少。 

提高空间分布的预测精度，模型选择仅一方面，

从 scorpan 模型可知，引入更多有效的环境协变量也

能提升预测精度[3-5]。在以往 SOC 空间分布预测中，

通常将遥感指数和气候变量视为相对静止，即使用

某个时段或时点的（平均）值作为输入变量[4-8]，而

地物信息和气候特征是动态变化的过程，如果未考

虑时间特性和事件对 SOC 空间变异的影响，可能无

法充分体现气候、生物等因素在土壤形成过程中的

作用与强度。为此引入物候参数描述植被长期生长

的特征[10]，探究其与土壤功能的关系，归一化植被

指数（NDVI）是植物生长状态以及植被空间分布密

度的最佳指示因子，与植被分布密度呈线性相关[11]，

因此采用 NDVI 时间序列提取物候参数。朱丹瑶[12]

研究表示植被物候变化与气候模式变化密切相关，

并可能对生态系统的生态过程产生重要影响，如陆

地表面-大气的水和碳交换等。然而气候变化不仅包

括平均值的变化，还包括极端气候的变化[13]。目前，
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全球持续变暖，极端气候事件发生的频率和幅度逐渐

增强[14]，极端气候预计会增加未来对生态系统的非

生物胁迫，进而影响土壤生态，但至今关于极端天气

对土壤属性的响应机制仍然知之甚少。世界气象组织

委员会（WMO）为有效推动世界对极端气候事件的

研究，共定义 27 个极端气候指数，大致可分为：特

征量的极值、特征量超某阈值的天数、特征量的持续

天数等。该指标综合考虑了极端气候事件的强度和持

续时间，弥补部分气候特征的缺失。因此，将极端气

候指数和物候参数纳入环境协变量，深入研究气候事

件、植被生长周期对耕地 SOC 空间变异的响应特性

及预测研究区耕地 SOC 空间分布的可行性。 

为验证该假设，本文以江西省上高县为研究区

域，采用随机森林模型，选取遥感数据、DEM 衍生

变量、物候参数、气候特征因子等作为环境协变量

引入模型中，并用普通克里格（Ordinary Kriging，

OK）对模型结果进行残差修正，对比不同类型变量

组合下模型的预测效果及预测精度。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

上高县位于江西省西北部，位置处于赣江支流

的锦江流域中段，东部与高安相毗邻，南邻新余，

西接宜春市万载县，北连宜春市宜丰县，如图 1 所

示。地理坐标介于 28°02′N～28°25′N 和 114°28′E～ 

115°10′E 之间，东西长 68 km，南北宽 45 km，总面

积 1350.25 km2。气候温暖湿润，雨量充沛，日照充

足，无霜期长，全年平均气温为 17.6℃，年平均降

水量为 1 718mm。境内地势平缓，以低丘区为主，

由西南向东北倾斜，具有西南高、中部平、东北部

低的特征，地貌以山地、丘陵、平原为主，分别占

全县总面积的 1.76%、65.79%、32.45%。上高县土

壤类型多样，共分为 6 个土类，14 个亚类，40 个土

属，72 个土种，适宜各种农作物的栽种，主要有水

稻土、红壤、草甸土、紫色土、石灰石土和山地黄

壤六种土壤类型。研究区主要的土地利用类型为林

地、耕地和建设用地，其中主要的农业作物包括水

稻、油菜和花生，农作物种植制度为一年一季和两

季种植。 

1.2  样品采集与制备 

本研究采用随机布点法布设了 108 个耕地土壤

采样点，样点分布如图 1 所示，于 2021 年 7 月完成

实地采样。每个采样点使用五点采样法，收集分布

在采样位置周围五个点的土样，将其混合，获得 1kg

左右的土壤样品。土壤样品经剔除杂物、自然风干、

研磨和过筛后采用氧化还原体积法[15]测定土壤样品

的有机碳含量。 

 

图 1  研究区地理位置及采样点分布 

 Fig. 1  Location of the study area and the distribution of soil sampling sites 
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1.3  环境协变量及数据来源 

将不同类别的变量分为四组，以验证物候变量和

极端气候变量在耕地 SOC 预测中的有效性。（1）地

形变量、气候变量和遥感变量（模型 1）；（2）地形

变量、气候变量和时序遥感变量（模型 2）；（3）地

形变量、气候变量、时序遥感变量和物候变量（模

型 3）；（4）地形变量、气候变量、时序遥感变量、

物候变量和极端气候变量（模型 4）。本研究所采用

的耕地范围数据为 2019 年哥白尼全球土地覆盖层

CGLS-LC100 系列（分辨率为 100 m），由于不同分

辨率尺度可能会给制图带来不确定性，所以选取空

间分辨率最低的 100 m 作为标准进行重采样。 

地形变量的数据源为 ALOS PALSAR 数据，分

辨率为 12.5 m。使用 ArcGIS 软件得到数字高程模型

（DEM）、地形湿度指数（TWI）、坡度（Slope）、坡

向（Aspect）、平面曲率（Plan）、剖面曲率（Profile）。 

遥感数据为基于 GEE 平台下载的 2020 年 3 月—

2021 年 2 月 Sentinel-2 L2A 产品数据。由于研究区

属亚热带季风气候型，降水充沛，云覆盖率较大，

致使部分数据无法使用，采用 QA60 质量波段去云

方法，对去云的影像进行月度中值合成。由于 6 月

份数据缺失严重，所以舍弃 6 月份遥感数据。随后

通过波段计算提取归一化植被指数（NDVI）、归一

化 绿度指 数（ GNDVI）、 修正土 壤调 整植被 指数

（MSAVI）、增强型植被指数（EVI）。遥感变量为 8

月份遥感指数，时序遥感变量为 1—12 月份遥感指

数。遥感数据受到多种因素影响会出现异常点等现

象，物候参数又易受异常值干扰，因此提取前需对

植被指数时间序列进行平滑处理。Savitzky-Golay

滤波法是一种基于局域多项式最小二乘法拟合的多

项式平滑滤波算法，在消除噪声和异常值的同时，

可以保证时间序列的形状和宽度不变，能够较好地

保持原始数据的真实性[16]，因此采用 Savitzky-Golay

滤波法重新构建植被指数时间序列，为避免过度平

滑，将移动窗口宽度设置为 1，多项式拟合阶数设

置为 2。通过参考相关文献研究[10，17-18]并反复试验

后，采用动态阈值法（阈值为 0.2）提取物候变量。

物候变量通过基于 Matlab 开发的 Timesat3.3 实现，

具体定义见表 1。 

气象数据来源于国家气象中心网站提供的全国

地面气候资料日值数据集。极端气候变量为 2010—

2019 年均极端气候指数（表 2），为探究极端气候变

量与耕地土壤有机碳的关系，对极端气候变量与研

究区耕地 SOC 进行 Pearson 相关性分析。气候变量

为 2010—2019 年均最高气温（Maxt）、年最低气温

（Mint）、年均气温（Meant）、年降水（Rainfall）。

气候数据均采用反距离权重法插值获得[19]。极端气

候变量通过加拿大气象研究中心基于 R 开发的

RclimDex 计算得到，反距离权重法通过 ArcGIS 实

现，Pearson 相关性分析通过 SPSS 实现。 

表 1  物候变量定义 

Table 1  Definition of phenological variables 

标识 

Identification 
定义 Definition 

单位

Unit 

标识 

Identification
定义 Definition 

单位 

Unit 

a1 季起期 d a2 季末期 d 

a3 季节长度 d a4 曲线左右两侧最小值的平均值 value

a5 季中期 d a6 生长季曲线中的最大值 value

a7 季节期间拟合函数的最大数据值与基准水平

之间的差异 

value a8 曲线左侧 80%和 20%的数据差与相应时间

差的比率 

Value/d

a9 曲线右侧 80%和 20%的数据差与相应时间差

的比率 

Value/d a10 曲线函数数据在季节长度中的积分 Value×d

a11 季节长度中曲线函数数据与基准面值之差的

积分 

Value×d a12 季节开始时对应于曲线函数的值 value

a13 季节结束时对应于曲线函数的值 value    
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表 2  极端气候变量定义 

 Table 2  Definition of extreme climate variables 

分类 

Classification 
指数 Index 定义 Definition 

单位

Unit 

降水指数 年最大连续无降雨天数 CDD 年最大连续几天日降雨量均小于 1 mm 的天数 d 

Precipitation index 年最大连续降雨天数 CWD 年最大连续几天日降雨量均大于等于 1 mm 的天数 d 

 强降雨日数 R10 年日降雨量大于 10 mm 的天数 d 

 极强降雨日数 R20 年日降雨量大于 20 mm 的天数 d 

 年平均日降雨强度 SDII 年雨日降雨总量除以雨日天数 mm/d

 年强降雨量 R95p 年日降雨大于 2010—2019 年雨日降雨量第 95 分位数的降雨总量 mm 

 年极强降雨量 R99p 年日降雨大于 2010—2019 年雨日降雨量第 99 分位数的降雨总量 mm 

 年总雨日降水量 PRCPTOT 年日降雨大于 1 mm 的降雨总量 mm 

 年最大 1 日降雨量 Rx1day 年最大连续 1 日降雨量 mm 

 年最大连续 5 日降雨量 Rx5day 年最大连续 5 日降雨量 mm 

温度指数 霜冻日数 FD0 年日最低温小于 0℃的天数 d 

Temperature index 夏日日数 SU 日最高温＞25℃的日数 d 

 结冰日数 ID0 日最高温＜0℃的日数 d 

 炎热夜数 TR 日最低温＞20℃的日数 d 

 生长期长度 GSL 连续 6 日＞5℃或＜5℃的时间跨度 d 

 平均温差 DTR 日温差的平均值 ℃ 

 年日最高温的最大值 TXx 年日最高温的最大值 ℃ 

 年日最低温的最大值 TNx 年日最低温的最大值 ℃ 

 年日最高温的最小值 TXn 年日最高温的最小值 ℃ 

 年日最低温的最小值 TNn 年日最低温的最小值 ℃ 

 热持续指数 WSDI 连续 6 日最高温在 2010—2019 年 90%分位值的日数 d 

 冷持续指数 CSDI 连续 6 日最低温在 2010—2019 年 10%分位值的日数 d 

 冷夜日数 TN10p 
年日最低温小于 2010—2019 年同期前后 5 天日最低温 

第 10 分位数的日数 
d 

 冷昼日数 TX10p 
年日最高温小于 2010—2019 年同期前后 5 天日最高温 

第 10 分位数的日数 
d 

 暖夜日数 TN90p 
年日最低温大于 2010—2019 年同期前后 5 天日最低温 

第 90 分位数的日数 
d 

 暖昼日数 TX90p 
年日最高温大于 2010—2019 年同期前后 5 天日最高温 

第 10 分位数的日数 
d 

 

1.4  特征选择 

衍生变量易存在多重共线性，增加过拟合的风

险。采用递归特征消除法（RFE）寻找四组预测模

型的最佳变量组合。该算法的优点是能够指定某个

模型进行训练的，例如，使用 RF 进行预测可基于

RFE-RF 指定变量。为验证剩余变量间是否存在多重

共线性，计算方差膨胀因子（VIF）。流程为：采用

RFE 方法运行 10 次，将选择次数最多的环境变量作

为最佳的变量数据集，随后计算各变量间的方差膨

胀因子，忽略 VIF 值大于 10 的变量。 

RFE 算法通过 Python scikit-learn 库中的 RFE 包

实现，计算方差膨胀因子通过 SPSS 软件实现。 

1.5  预测模型 

RF 是一种基于树状结构的集成学习方法[3]。利

用训练集构建决策树，然后组成多棵决策树进行预

测，最终预测结果基于所有决策树投票确定。参数

直接影响预测模型的精度，RF 模型中 n_estimators

和 max_depth 两个参数最为重要[20]，分别代表决策

树的数量和决策树的最大深度。采用网格搜索法选

择最佳参数，得到最优参数用来建立模型。最终筛
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选 出 最 优 参 数 模 型 1 为 （ n_estimators=500 ，

max_depth=7 ）、 模 型 2 为 （ n_estimators=200 ，

max_depth=9 ）、 模 型 3 为 （ n_estimators=200 ，

max_depth=10）和模型 4 为（n_estimators=100，

max_depth=11）。 

采用普通克里格（OK）残差修正。根据已知点

位数据进行半方差函数分析拟合预测残差的最优插

值模型，利用最优插值模型生成残差分布图并与预

测结果进行叠加求和，以达到提高模型精度的目的。 

RF 模型通过 Python scikit-learn 库中 Random 

Forest Regressor 包实现，OK 插值通过 ArcGIS 实现，

半方差函数分析通过 GS+实现。 

1.6  模型精度评估 

为衡量不同类型变量组合下模型的表现，采用

留一交叉验证评估模型性能。采用决定系数（R2）、

平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）3

个模型精度指标评价模型预测结果。其中，MAE、

RMSE 越小，R2 越大，预测精确度越高。 

为 评 估 预 测 模 型 的 稳 定 性 ， 利 用 标 准 差

（Standard deviation，SD）的空间变化来表示预测的

不确定性[3]。基于环境变量的最佳组合预测生成 100

幅 SOC 图，计算每个栅格像素的标准差。 

2  结  果 

2.1  土壤有机碳的统计特征 

上高县耕地土壤 SOC 的描述性统计结果表明，

土壤 SOC 含量最小值为 6.11 g·kg–1，最大值为 30.65 

g·kg–1，平均值为 18.79 g·kg–1，标准差为 5.28 g·kg–1，

偏度系数为 0.30，峰度系数为–0.78，变异系数为

28.10%，属于中等程度的空间变异。 

2.2  极端气候变量与耕地有机碳的相关性 

按照特征量的极值、特征量超某阈值的天数、

特征量的持续天数分类，挑选部分变量进行 Pearson

相关性分析。年尺度视角下，研究区耕地 SOC 含量

与极端降雨事件的极值、天数及持续天数（CWD 

0.233*、R95p 0.288**、Rx5day 0.094），极端高温事

件的极值、持续天数（TXx 0.342**、WSDI 0.130）

呈 正 相 关 ； 与 极 端 低 温 事 件 的 极 值 、 持 续 天 数

（TNx-0.142、CSDI-0.077）呈负相关；与极端高、

低 温 事 件 的 天 数 （ SU 0.275** 、 TR-0.087 、

ID0-0.192*、FD0 0.119）呈不确定性。 

将气候事件分类后，可以发现热、冷事件的天

数并不总为正、负相关，说明极端气候指数综合考

虑了极端气候事件的强度和持续时间，当气候超过

某阈值时，研究区耕地 SOC 呈反向相关。总体而言，

极端气候事件与研究区耕地 SOC 具有显著的相关

性，说明极端气候指数能够很好地反映气候对研究

区耕地 SOC 的响应机制，极端气候的响应方式及强

度直接或间接（例如植被覆盖）地影响耕地 SOC 含

量。当研究区气候多热湿润时，耕地 SOC 含量越高。 

2.3  模型精度与不确定性评价 

为消除变量间的多重共线性，采用 RFE 筛选出

模型所使用的变量。通过共线性分析，四组模型的

方差膨胀因子均小于 10，说明 RFE 方法能够有效剔

除变量间的多重共线性。基于不同变量组合的 RF

模型在预测 SOC 含量方面的性能。模型 1 中 R2 为

0.30，MAE 为 4.58 g·kg–1，RMSE 为 5.32 g·kg–1；模

型 2 中 R2 为 0.35，MAE 为 4.24 g·kg–1，RMSE 为

4.98 g·kg–1；模型 3 中 R2 为 0.36，MAE 为 4.21 g·kg–1，

RMSE 为 4.95 g·kg–1；模型 4 中 R2 为 0.44，MAE 为

4.03 g·kg–1，RMSE 为 4.87 g·kg–1。结果表明，基于

不同环境变量类型构建的模型，预测精度存在差异。

例如：以模型 1 作为基线，其余三组模型精度得到

显著提升。说明时序变量、物候变量和极端气候变

量含有未利用信息，对于 SOC 的有效建模和预测具

有一定的价值。 

经过残差修正后精度获得进一步提升。模型

1_OK 中 R2 为 0.42，MAE 为 2.04 g·kg–1，RMSE 为

2.52 g·kg–1；模型 2_OK 中 R2 为 0.50，MAE 为

1.99 g·kg–1，RMSE 为 2.43 g·kg–1；模型 3_OK 中 R2

为 0.52，MAE 为 1.93 g·kg–1，RMSE 为 2.39 g·kg–1；

模型 4_OK 中 R2 为 0.57，MAE 为 1.88 g·kg–1，RMSE

为 2.28 g·kg–1。总体来看，残差修正将 R2 提升至 0.4

以上，并且均改善了最小值偏大、最大值偏小的预

测区间，与实测值更为接近。其中，模型 4 仍可以

获得最高的精度，模型 4_OK，相较于模型 4 将 R2、

MAE 和 RMSE 提升了 29.54%、53.35%和 53.18%；

相较于模型 1 将 R2、MAE 和 RMSE 提升了 90.00%、

58.95%和 57.14%。 

计算 100 幅 SOC 预测值标准差评估模型预测的

不确定性，如图 2 所示。模型 1 和模型 4 具有最高

和最低的不确定性，模型 2 和模型 3 的精度与不确

定性呈负相关，说明拥有更好精度的模型在制图过
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程中并不总是最稳定的模型。不确定性主要出现在

研究区的中部、东北部、西南部，可能是因为该地

区的 SOC 空间变异性较强，采样点数量较少且缺乏

代表性，所以预测此区域 SOC 含量出现明显波动。

因此量化预测的不确定性对未来指导采样具有重要

意义。 

 

图 2  模型预测的不确定性 

Fig. 2  Uncertainty in model predictions 

2.4  RF 模型环境协变量的重要性 

四组模型变量的相对重要性排序，如图 3 所示。

环境协变量的重要性会在不同变量组合下发生变

化，此外每组模型的主要协同因子均有不同。以地

形变量为标准，在模型 1 中综合重要性最高，而在

其余模型中重要性基本处于末位。模型 2 中，时序

变量部分变量重要性稍弱，但累积贡献率最高。模

型 3 中，虽 NDVI 在其他模型中仅一次纳入，但由

NDVI 时序数据提取的物候变量 a3 在模型中贡献第

二，说明物候变量能够捕捉到植被的特定信息。模 



3 期 周琪清等：基于物候与极端气候信息的耕地土壤有机碳空间分布预测研究 655 

 

http://pedologica.issas.ac.cn 

 

图 3  RF 模型各变量相对重要性 

Fig. 3  Relative importance of variables in the RF model 

型 4 中，重要协同因子 Mint 和 Rainfall 被极端气候

变量所代替，并解释了 SOC 变化的 36.12%，其中

SU 为单个贡献率最高的因子，是模型的主导因子。

表明物候变量和极端气候变量具有预测研究区耕地

SOC 空间分布的应用潜力。 

为探究环境变量对 SOC 的响应变化关系，绘制

SOC 与环境变量的局部依赖性图，该曲线代表变量

与 SOC 的变化关系，如图 4 所示。SOC 含量与植被

指数、a3、R95p 总体呈正相关关系；与 Mint、Profile、

SU 和 TXx 表现为波动变化趋势，部分变量当达到

临界值时，变量与 SOC 含量之间显著响应，例如

TXx 超过 38.68，SOC 含量急剧下降。但 Pearson 相

关性分析显示，SU、TXx 与 SOC 含量呈正相关关

系，说明变量与 SOC 之间并非只是简单的线性关

系，而是存在复杂的非线性关系，且响应关系差异

较大。 

2.5  土壤有机碳空间分布 

将筛选出来的最优协变量组合及最优参数运行

100 次，绘制出 100 张 SOC 结果进行平均，生成最

终的 SOC 空间分布图，如图 5 所示。模型 1 至模型

4 预测研究区 SOC 的变化范围分别为 10.00～26.71、

12.90～28.34、12.92～28.34 和 11.54～28.68 g·kg–1，

均值分别为 19.00±0.71、21.44±0.67、20.74±0.69 和

20.64±0.65 g·kg–1。四组模型预测的整体趋势相似，

均呈现中部高值区，东北部、中西部低值区。研究

区中部地形复杂，耕地景观格局存在多样化，因此 
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注：SOC：土壤有机碳；TXx：年日最高温的最大值；R95p：年强降雨量；a3：季节长度；SU：夏日日数；Mint：年最低气温；

M11EVI：11 月份增强型植被指数；Profile：剖面曲率；M4NDVI：4 月份归一化植被指数；M4GNDVI：4 月份归一化绿度指数。Note：

SOC：Soil Organic Carbon；TXx：Annual maximum daily maximum temperature；R95p：Intense annual rainfall；a3：Season length；SU：

Summer days；Mint：Annual minimum temperature；M11EVI：Enhanced vegetation index in November；Profile：Section curvature；M4NDVI：

Normalized vegetation index for April；M4GNDVI：Normalized Greenness Index for April. 

 
图 4  土壤 SOC 含量与各环境协变量的响应曲线 

Fig. 4  Response of soil total nitrogen content to the variation of each environmental predictive factor 

微生物群体的多样性可能很高，多物种能够有效地

将 C 从地表输送至土壤当中，并且该区域人为扰动

较弱，具有较好的连通性，连通的景观有利于物种

和属性的移动，因而 SOC 含量较高[21]。研究区东北

部和西部 SOC 含量偏低，可能是该区域地势平坦且

耕地集中连片，农业生产强度高，频繁耕作加剧了

对农业生态系统的扰动，导致土壤的生物种群遭受

破坏，致使 SOC 含量较低。四组模型虽然预测的整

体趋势相似，但值域区间范围和空间变异存在明显

差异。模型 4 相较其他模型，在研究区中部高值区、 
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图 5  不同模型下研究区土壤 SOC 空间分布 

Fig. 5  Spatial distribution of SOC by different model 

中西部低值区，分级区间与实测值更为接近，且拥有

最宽的预测区间。说明模型 4 无论在模型精度还是空

间变异性表达上均为最优模型，证明 RF 模型预测研

究区耕地 SOC 空间分布格局的可行性和合理性。 

3  讨  论 

3.1  影响土壤有机碳分布的主要环境变量 

通过变量贡献率分析显示，遥感变量 GNDVI、

EVI 在模型中具有较好的贡献。因为作物地上部及

根系凋落物是土壤碳输入的重要部分，当在高生物

量 条 件 下 或 生 物 物 理 参 数 达 到 极 值 时 ， EVI 和

GNDVI 能够有效监测作物状态及其覆盖度[22-23]，并

且计算两个指数中的近红外波段也能有效反映土壤

水分和作物健康[24]，因此植被指数通过反映植被覆

盖度、土壤水分等差异间接解释 SOC 空间变化。通

常植被覆盖度较高、土壤水分较多处，SOC 含量较

高[25]，所以植被指数与 SOC 呈正相关关系。值得注

意的是，所选多时相遥感变量中春季、秋季占绝大

部分，春季可能是此时气温回暖，降雨集中，使得
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土壤温度、含水量提升，影响净初级生产力以及微

生物代谢[26-27]，进而影响 SOC 含量，此外正值农耕

时节，施肥量等因素影响植被生长速率，通常 SOC

含量累积的越多生长速率越快[18]。秋季可能是间接

反映秸秆还田状况，影响土壤碳输入，从而反映 SOC

含量。总体而言，相较单时相，多时相数据可以更

好地反馈地表动态变化[28-29]，为 scorpan 模型提供潜

在信息。 

地形变量中，Profile 虽在四组模型中贡献率较

低，但对预测研究区 SOC 含量是不可或缺的变量。

从响应曲线中可以看出，当 Profile＜8 时与 SOC 呈

负相关关系，可能是因为地形会对区域小气候特征

产生一定影响，海拔随曲率提升逐渐降低，气温、

降雨也随之增加或减少，致使微生物活性提升，土

壤碳矿化率变快，SOC 含量下降；当 Profile＞9 时

呈正相关关系，是因为 Profile 能够影响排水的流速

并影响侵蚀和沉积[30]，通常地势低洼处土壤水分含

量较多，植物生长茂盛，归还量高，因而 SOC 含量

较高。由此也解释了气候变量 Mint 与 SOC 间先负

后正的响应特性。 

物候变量中，a3 描述生长季结束日期和生长季

开始日期的差值。朱丹瑶[12]研究表示温度与降水量

的增加可为植被提供有效的辐射能、热量和水分，

致使植被物候期提前或推迟。此时作物的生长特性

体现水热条件的差异，水热条件的改变可以影响农

田微生物结构功能进而影响 SOC 组分特征[31]。这与

以往研究得出相似结果[32]，说明植被生长周期特征

的生物学机制包含 SOC 含量的重要信息。 

气候变量在土壤属性制图中的应用已有探索，

但关于极端气候变量与土壤属性反映特性的研究较

为缺失。通过贡献率发现，极端气候的贡献率显著

大于年均气候，这表明 SOC 含量受极端气候的变化

影响更大。其中极端高温事件 SU、TXx 在模型中均

存在积极作用，因为研究区降水充沛地区，高温能

够促进水分蒸发，防止植被水分过多，避免因土壤

水分过多造成缺氧，根系呼吸作用减弱，产生多种

有毒物质，造成土壤养分流失[12，33-34]，进而影响 SOC

含量。但由响应曲线可知，当极端高温事件的强度、

持续时间达到临界值，SOC 含量急剧下降，可能是

水分蒸发，致使真菌以及其他微生物活性提高，繁

殖加快，矿化率加速，导致 SOC 含量降低。极端降

水事件 R95p 与 SOC 含量呈正相关关系，有研究表

示[35]在植被稀疏等地区，短时强降水极易加剧水土

流失，不利于植被生长，而研究区强降雨通常发生

在春夏两季，此时作物覆盖度较高，能够削减雨滴

动能，减少了雨滴对地面的打击，降低对表土层的

冲击侵蚀作用[36]。与 SOC 呈正相关关系，可能是因

为短时强降雨在土壤的中上层形成滞水，导致土壤

中微生物厌氧类菌种和数量增加，使 SOC 的腐殖化

程度降低，难氧化有机碳的含量增加，SOC 稳定性

增大，所以 SOC 的含量较高[37]。值得注意的是，以

往研究[5]发现部分年均气候与 SOC 含量呈负相关，

而某些极端气侯事件对 SOC 含量却有促进作用，例

如极端高温、降雨事件。说明基于年平均气温进行

预测，会损失强度、持续时间等气候特征信息，当

气候特征不断完善，年均气候在模型中的贡献率就

会逐渐下降。 

3.2  不同类型环境变量组合下的模型表现 

精度分析结果表明，SOC 空间分布的预测精度

受模型及环境变量的组合影响较大。此前已有研究

证明，随机森林残差克里格（RFRK）要优于部分数

字土壤制图方法。Szatmári 和 Pásztor [38]预测匈牙

利的 SOC 储量，发现 RFRK 的准确度最高，优于

OK、序列高斯模拟法和分位数回归森林。Guo 等[9]

预测橡胶种植园 SOM 的空间分布发现，RFRK 相较

逐步线性回归、RF 拥有更低的预测误差（ME、MAE

和 RMSE）和更高的 R2，并表明 RFRK 对捕捉土壤

属性与环境因素之间的非线性和层次关系具有优

势。但采用 OK 插值可能会出现不确定性因素（比

如平滑效应等）导致精度降低，所以未来还需深入

探讨残差克里格法在特定情况（比如随机因素为主

要作用的研究区等）是否会产生更大的误差。 

此前研究已经证明了时序变量和物候变量预测

土壤属性的有效性。Zhou 等[29]以中国西北部黑河中

上游流域地区为研究区；刘焕军等[39]以黑龙江省农

垦总局胜利农场耕地范围为研究区，表明多时相遥

感数据能够提升预测模型的精度。He 等[18]在安徽省

宣州市利用物候参数和遥感因子通过 RF 模型进行

农田 SOC 空间分布预测研究，结果显示，基于物候

参数和遥感因子的模型（R2 为 0.38）提高了 SOC 的

可预测性（R2 提升了 171%，RMSE 降低了 14%），

值得注意的是，其预测变量对 SOC 空间变异的解释

程度为 38%低于以往 DSM 研究精度[40]，因为耕地

常处农业生产较便利的低海拔区域，致使所选变量
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差异不显著，导致耕地较其他土地利用更难预测，

精度更低，但文中表示在同一地区的农田 SOC 预

测，预测精度略高于类似研究。由于缺少针对极端

气候变量作为输入集的土壤属性制图研究案例，无

法得到有效的精度评价结果。本研究显示，极端气

候变量在 RF 模型中累积解释度最高，且随极端气

候变量的加入能够显著提升预测精度。研究表明[41]

小尺度内大气候对土壤形成基本为均质，更多受小

气候影响，因此极端气候在更大尺度下应该能够得

到更好的解释度。 

3.3  预测的不确定性及影响因素 

结果的不确定性可归因于数据、模型和环境协

变量等因素[42]。用于模型训练的样本应代表地表生

物物理特征的异质性[43]，但外业时可能会遇到无法

采样的情况，这会降低样本的代表性和数量，影响

模型在预测时的稳定性。此外，不同的模型也会对

不 确 定 性 造 成 显 著 影 响 ， Fathololoumi 等 [43] 和

Zeraatpisheh 等[44]对比 RF、Cubist 发现，RF 显示出

更低的不确定性，而 Cubist 可能存在过拟合的情况，

所以拥有更好的模型精度。本研究显示，相同预测

模型下，包含较高预测潜力的环境协变量可以降低

部分结果的不确定性。 

影响 SOC 制图精度主要有四个部分。第一，未

考虑人为活动因素的影响，有研究表明耕地 SOC 受

人为影响因素较大，比如耕作制度、施肥方式等因

素[45]。第二，未考虑灌排条件的影响，极端气候作

用强度可能会受到灌排条件的部分影响，比如极端

降雨事件。第三，研究区春夏季降水充沛，导致部

分影像缺失，对提取物候变量和时序变量造成不确

定影响。第四，所用的气候数据是来自国家气象中

心网站提供的全国地面气候资料日值数据集，其站

点密度较稀疏，导致数据精细化较低。 

4  结  论 

本文以江西省上高县为研究区域，采用随机森

林模型，选取遥感数据、DEM 衍生变量、物候参数、

气候特征因子等作为环境协变量引入模型中，并用

普通克里格对模型结果进行残差修正，最后对比不

同类型变量组合下模型的预测效果及预测精度。结

果表明，时序变量、物候变量及极端气候变量能够

改善 SOC 预测的性能，结合时序变量、物候变量、

极端气候变量、地形变量和残差的组合拥有最高的

预测精度，相较于地形变量、遥感变量和气候变量

的组合，将 R2、MAE 和 RMSE 提升了 90.00%、58.95%

和 57.14%，且预测 SOC 分布更接近实测值。其中，

SU、a3 和 TXx 是影响研究区耕地 SOC 分布的重要

变量。因此，本文认为物候变量和极端气候变量具

有较好的应用前景，未来还需验证极端气候变量作

为环境变量在不同土地利用、大尺度研究区下预测

土壤属性的有效性。 
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