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中国南亚热带森林土壤有机碳影响因素及分布特征

郭晓雪１，刘桂炳４，张会儒１，２，刘宪钊１，∗，曾　 冀３

１ 中国林业科学研究院资源信息研究所，林木资源高效生产全国重点实验室，国家林业和草原局森林经营与生长模拟重点实验室，北京　 １０００９１

２ 中国林业科学研究院华北林业实验中心，北京　 １０２３００

３ 中国林业科学研究院热带林业实验中心，凭祥　 ５３２６００

４ 崇义县林业技术推广中心，赣州　 ３４１３００

摘要：中国南亚热带森林生态系统的土壤具有巨大的碳封存潜力，对于减缓气候变化做出了巨大的贡献，因此对南亚热带森林

土壤有机碳空间分布格局的精准评估与管理对全球气候变化至关重要。 为探讨森林土壤有机碳的空间分布及其影响因素，以
２０１７ 年中国林业科学研究院热带林业实验中心的 １８６ 个固定监测样地为研究对象，利用随机森林模型、随机森林加残差克里

格模型和 ＳＨＡＰ 解释方法，结合实测植被数据、地形因子、遥感指数和气候变量等协变量，对土壤有机碳含量的空间分布进行了

分析，并进一步确定了影响其变化的主要因素。 研究结果表明：各因素对土壤有机碳含量的影响程度存在差异，并显示出一定

的规律性。 研究区土壤有机碳含量范围介于 ４．１３—３４．８０ｇ ／ ｋｇ 之间，与气候、海拔、生物量等因子之间均呈现显著相关性（Ｐ＜
０．０５）。 其中，地形和气候是影响土壤有机碳含量空间分布的主要因素，共同解释了预测结果的 ７４．２３％；而植被因素中的地上

生物量、地下生物量和草本盖度也对土壤有机碳含量有显著影响，可解释预测结果的 ２５．７７％。 同时，土壤有机碳含量随海拔、
年平均降水量、生物量等因素的升高呈非线性增加趋势，随最暖月平均温度和最冷月平均温度之差、哈格里夫斯参考蒸发量、灌
木 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数等因素的增加而呈现出非线性减小趋势。 两种方法预测的土壤有机碳含量空间分布的总体变化趋势基本一

致，土壤有机碳含量在海拔较高、森林覆盖率较高和降水较多的地区呈现出较高的积累。 与随机森林模型相比，随机森林加残

差克里格模型在标准差、变异系数上更接近实际值，在考虑空间自相关性和环境相关性时具有更高的预测精度和可解释性。 综

上所述，本研究为理解林地土壤有机碳含量的空间分布及其影响因素提供了理论依据，对于制定增加土壤碳汇、减少碳排放的

林地管理策略具有一定的参考作用。
关键词：土壤有机碳；空间分布；环境协变量
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ｅｌｅｖａｔｉｏｎｓ，ｇｒｅａｔｅｒ ｆｏｒｅｓｔ ｃｏｖｅｒ，ａｎｄ ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌ ｏｆｆｅｒｓ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ ｆｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ，ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｉｔ ｏｆｆｅｒｓ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ａｉｍｅｄ ａｔ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｓｏｉｌ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ； ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ； ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅ

在陆地生态系统中，土壤是最主要和最大的有机碳储存库，即使微小的土壤有机碳（Ｓｏｉｌ Ｏｒｇａｎｉｃ Ｃａｒｂｏｎ，
ＳＯＣ）含量变化也会显著影响全球碳收支平衡［１—２］。 森林土壤中储存了 ７０％以上的 ＳＯＣ，对于调节气候、维持

全球碳循环做出了巨大的贡献［３—４］。 研究表明，东亚地区的亚热带季风森林生态系统是全球森林碳吸收量最

高的生态系统之一，是除中高纬度欧洲和北美森林外的另一个大型碳吸收区域［５］。 我国南亚热带森林生态

系统正处于快速恢复期和生长期，具有巨大的固碳潜力，是我国陆地碳储量的主要来源［６］。 因此，深入了解

我国南亚热带森林 ＳＯＣ 的空间分布特征及其影响因素，对于制定有效的森林管理以缓解区域和全球气候变

化具有至关重要的意义。
森林 ＳＯＣ 含量与温度、降水、地形等自然环境和刀耕火种、植树造林等人为活动密切相关［７］。 ＳＯＣ 是受

环境因子驱动的响应变量，其空间分布受气候因子、地形因子与植被因子的交互影响。 其中植物生物量是土

壤有机质输入的主要来源，在植被覆盖较高的地区，ＳＯＣ 的空间分布对植被分布具有很强的依赖性［８—９］。 因

此在植被茂密地区，遥感植被指数或实测数据常用于解释土壤属性空间分布的不确定性。 例如，郑智超等［１０］

的研究发现森林 ＳＯＣ 含量与林分类型、林分状况密切相关，而舒蛟靖等［１１］的研究指出林木的平均胸径、平均

树高等林分因子是影响 ＳＯＣ 密度的主导因子。
数字土壤制图被广泛应用于准确有效地描述土壤属性的空间分布［１２］。 尽管各种预测方法（如地质统计

学方法和多元线性回归），被认为可以有效反映土壤性质的空间分布，但土壤性质与环境变量之间的关系往

往是非线性和复杂的，传统制图方法可能无法准确描述 ＳＯＣ 分布的异质性。 近年来，机器学习方法在分析大

规模土壤数据集、结合各种环境协变量和遥感数据以生成高分辨率土壤图方面受到越来越多的关注［１３］。 随

０７６２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）因其对过拟合和噪声的鲁棒性，在土壤属性预测中得到广泛应用［１４—１５］。 然而，ＲＦ
在预测土壤属性空间分布过程中只考虑了土壤属性与环境变量之间的关系，容易忽略空间自相关的影响。 为

了克服这一缺点，一种新的空间分布预测方法———随机森林加残差克里格法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｗｉｔｈ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｋｒｉｇｉｎｇ，ＲＦＲＫ）被提出［１６］。 许多研究表明，这种混合预测方法，在考虑观测数据的空间结构和环境相关性时

的预测结果通常优于简单的线性回归和一般的普通克里格［１７］。 尽管机器学习在地理学和其他领域被广泛使

用，但通常被视为黑箱模型，这在需要解释性的地理研究中是一大挑战。 通过博弈论技术，ＳＨＡＰ（ＳＨａｐｌｅｙ
Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）提供了对每个特征对特定预测贡献的见解，从而衡量特征的重要性［１８—１９］。

中国林业科学研究院热带林业实验中心（简称“热林中心”）是中国热带、亚热带林业研究的实验基地，于
２０１１ 年建立森林资源监测体系样地，并以 ２ 年为周期对设置的固定样地进行复测调查［２０］。 本研究以热林中

心为研究区域，旨在探讨中国南亚热带森林中影响 ＳＯＣ 空间分布的关键环境因素及其分布特征。 以热林中

心 ２０１７ 年的 １８６ 个固定监测样地为研究对象，基于各样地的实测 ＳＯＣ 含量数据，以实测植被数据、地形因

子、遥感指数和气候变量作为协变量，采用 ＲＦ 和 ＲＦＲＫ 模型构建 ＳＯＣ 含量的空间分布预测模型，并绘制 ＳＯＣ
含量的空间分布预测图。 通过 ＳＨＡＰ 解释方法，对研究区 ＳＯＣ 含量空间分布的影响因素进行可视化分析，揭
示 ＳＯＣ 含量与环境变量的关系，进一步确定影响其变化的主要因素及各因素的影响程度。 以期为森林管理

策略、森林生态系统 ＳＯＣ 储量的准确评估提供支持，从而为增强土壤碳储存并减缓气候影响提供基础参考。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

热林中心位于广西壮族自治区凭祥市，北纬 ２１°５７′—２２°１９′，东经 １０６°３９′—１０６°５９′（图 １）。 该地区以低

山丘陵为主要地貌，海拔高度介于 ９０—９５０ｍ 之间。 受亚热带季风气候的影响，降雨充沛，呈现明显的干湿季

节变化。 年均降雨量 １２００—１５００ｍｍ，年均气温约为 ２０．５—２１．７℃。 主要土壤类型为赤红壤和紫色土［２０］。

图 １　 研究区地理位置及样地分布图

Ｆｉｇ．１ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．２　 土壤样品的获取与测定

采用系统采样法，在热林中心以 １ｋｍ×１ｋｍ 公里网为网格尺寸建立了森林资源监测样地。 于 ２０１７ 年进行

实地调查，共调查样地 １８６ 个，每个样地调查面积为 ４００ｍ２（图 １）。 在记录样地的经纬度及地形因素（如海拔、
坡度、坡向）等样地基本信息后，采用梅花取样法，分别从样地的东、西、南、北及中心位置采集表层土壤样品，取
样后均匀混合成不少于 １ｋｇ 的土壤样品。 样品经过风干和粉碎处理后，利用重铬酸钾外加热法测定 ＳＯＣ 含量。

１７６２　 ６ 期 　 　 　 郭晓雪　 等：中国南亚热带森林土壤有机碳影响因素及分布特征 　
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１．３　 环境协变量及其数据来源

对每个样地内所有胸径≥５ｃｍ 的乔木进行每木检尺，记录树种信息，并在每个样地内设置 ３ 个 ４ｍ×４ｍ 的

灌木样方与 ３ 个 １ｍ×１ｍ 的草本样方，用于调查灌木种类、个体数量、盖度及草本盖度。 同时，还记录了每个样

地的枯落物盖度和厚度。 采用丰富度、Ｓｈａｎｎｏｎ 指数和 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数计算各样地多样性指数，径阶按 ２ｃｍ 标准

整化，高阶按 ２ｍ 标准整化。
１８６ 个样地中共有 １７４ 个样地含有乔木层，其基本情况见表 １；所有样地的灌木层、草本层和枯落物层的

情况见表 ２。 所有数据均通过反距离权重法进行了插值处理，以生成 ３０ｍ 分辨率的栅格数据。

表 １　 乔木层基本情况（ｎ ＝ １７４）

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｅ ｌａｙｅｒ （ｎ＝ １７４）

植物层次
Ｆｏｒｅｓｔ ｌａｙｅｒｓ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

变量符号
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｙｍｂｏｌ

最小值
Ｍｉｎ．

最大值
Ｍａｘ．

均值
Ｍｅａｎ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

乔木层 每公顷断面积 ／ （ｍ２ ／ ｈｍ２） ＢＡ ０．５５ ４３．５２ １５．９４ ８２．５０

Ｃａｎｏｐｙ ｌａｙｅｒ 林分密度 ／ （株 ／ ｈｍ２） Ｎ ５０ ２４７５ ６１４ １５００９６

地上生物量 ／ （ ｔ ／ ｈｍ２） ＡＧＢ １．５３ ４７１．５８ ８４．５２ ４３８５．６８

地下生物量 ／ （ ｔ ／ ｈｍ２） ＢＧＢ ０．４０ ６３．３０ １５．４５ １１３．６８

林分物种丰富度 ＳＲ １ １５ ４ １１

林分 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 Ｈ ０．００ ２．４９ ０．８６ ０．４９

林分 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｄ ０．００ ０．９０ ０．４１ ０．０９

林分胸径丰富度 ＤＢＨ＿Ｒ １ １９ ９ １０

林分胸径 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 ＤＢＨ＿Ｈ ０．００ ２．８７ １．９０ ０．１８

林分胸径 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 ＤＢＨ＿Ｄ ０．００ ０．９４ ０．８１ ０．０１

林分树高丰富度 Ｈ＿Ｒ ２ １３ ６ ５

林分树高 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 Ｈ＿Ｈ ０．３３ ２．３５ １．４７ ０．１９

林分树高 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｈ＿Ｄ ０．１８ ０．８９ ０．７１ ０．０２

　 　 ＢＡ：每公顷断面积 Ｂａｓａｌ ａｒｅａ ｐｅｒ ｈｅｃｔａｒｅ；Ｎ：林分密度 Ｓｔａｎｄ ｄｅｎｓｉｔｙ；ＡＧＢ：地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ；ＢＧＢ：地下生物量 Ｂｅｌｏｗｇｒｏｕｎｄ

ｂｉｏｍａｓｓ；ＳＲ：林分物种丰富度 Ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；Ｈ：林分 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；Ｄ：林分 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数

Ｓｉｍｐｓｏｎ′ｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；ＤＢＨ＿Ｒ：林分胸径丰富度 Ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；ＤＢＨ＿Ｈ：林分胸径 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数

Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；ＤＢＨ＿Ｄ：林分胸径 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｓｉｍｐｓｏｎ′ｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；Ｈ＿Ｒ：林分树高丰富度 Ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；Ｈ＿Ｈ：林分树高 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ；Ｈ＿Ｄ：林分树高 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｓｉｍｐｓｏｎ′ｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｅｅ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ

表 ２　 灌木层、草本层和枯落物层基本情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂａｓｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｒｕｂ ｌａｙｅｒ，ｈｅｒｂ ｌａｙｅｒ，ａｎｄ ｌｉｔｔｅｒ ｌａｙｅｒ

植物层次
Ｆｏｒｅｓｔ ｌａｙｅｒｓ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

变量符号
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｙｍｂｏｌ

范围
Ｒａｎｇｅ

灌木层 灌木盖度 ／ ％ ＳＣ ［０，６０］

Ｓｈｒｕｂ ｌａｙｅｒ 灌木物种丰富度 ＳＲ＿ｓｈｒｕｂｓ ［０，２０］

灌木 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 Ｈ＿ｓｈｒｕｂｓ ［０，２．８２］

灌木 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｄ＿ｓｈｒｕｂｓ ［０，０．９３］

草本层 Ｈｅｒｂ ｌａｙｅｒ 草本盖度 ／ ％ ＨＣ ［１，１００］

枯落物层 Ｌｉｔｔｅｒ ｌａｙｅｒ 枯落物盖度 ／ ％ ＬＣ ［５，１００］

枯落物厚度 ／ ｃｍ ＬＤ ［０，４．７２］

　 　 ＳＣ：灌木盖度 Ｓｈｒｕｂ ｃｏｖｅｒ；ＳＲ＿ｓｈｒｕｂｓ：灌木物种丰富度 Ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｓｈｒｕｂｓ；Ｈ＿ｓｈｒｕｂｓ：灌木 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数 Ｓｈａｎｎｏｎ－Ｗｉｅｎｅｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ

ｓｈｒｕｂｓ；Ｄ＿ｓｈｒｕｂｓ：灌木 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｓｉｍｐｓｏｎ′ｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｓｈｒｕｂｓ；ＨＣ：草本盖度 Ｈｅｒｂ ｃｏｖｅｒ；ＬＣ：枯落物盖度 Ｌｉｔｔｅｒ ｃｏｖｅｒ；ＬＤ：枯落物厚度

Ｌｉｔｔｅｒ ｄｅｐｔｈ

ＳＯＣ 含量的空间分布也会受到地形、气候等环境因素的影响，因此除植被因素外，初步选择了 １１ 种环境

协变量共同对研究区的 ＳＯＣ 进行预测分析（表 ３）。 这些协变量中，地形因子如海拔、坡度和坡向直接基于各
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样地的实地测量数据直接获取。 遥感数据由 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 卫星影像提供，选取 ２０１７ 年至 ２０１８ 年间植被生长

季天气晴朗且样地上空无云层遮蔽的影像，所有影像的空间分辨率为 ３０ｍ。 其中植被指数 ＮＤＶＩ 用于反映植

被的整体分布状况，而土壤指数 ＳＩ 反映地表裸露土壤的程度［２１］。 Ｗｅｔ 指数用于评估地表的湿润状况。 绿色

叶绿素指数 ＣＩｇ 反映了植被绿叶面积和冠层氮的情况，进而提供有关植被健康状况和生长潜力的信息［２２］。
气候数据，包括年平均温度等，由 ＣｌｉｍａｔｅＡＰ 生成［２３］。 地形数据和气候数据均通过反距离权重法重新插值为

３０ｍ 分辨率的栅格数据。

表 ３　 环境因素

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

环境因素
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

变量符号
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｙｍｂｏｌ

地形因子 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ 海拔（ｍ） ＥＬ
坡度（°） ＳＬ
坡向（°） ＡＳＰ

遥感指数 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｄｉｃｅｓ 归一化植被指数 ＮＤＶＩ
裸土指数 ＳＩ
湿度指数 Ｗｅｔ
绿色叶绿素指数 ＣＩｇ

气候变量 Ｃｌｉｍａｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ 年平均降水量（ｍｍ） ＭＡＰ
年平均温度（℃） ＭＡＴ
最暖月平均温度和最冷月平均温度之差（℃） ＴＤ
哈格里夫斯相对蒸发量 ＥＲＥＦ

　 　 ＥＬ：海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；ＳＬ：坡度 Ｓｌｏｐｅ ｄｅｇｒｅｅ；ＡＳＰ：坡向 Ｓｌｏｐｅ ａｓｐｅｃｔ；ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＳＩ：裸土指数

Ｓｏｉｌ Ｉｎｄｅｘ；Ｗｅｔ：湿度指数 Ｗｅｔｎｅｓｓ Ｉｎｄｅｘ；ＣＩｇ：绿色叶绿素指数 Ｇｒｅｅｎ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｉｎｄｅｘ；ＭＡＰ：年平均降水量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＭＡＴ：年平均

温度 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＴＤ：最暖月平均温度和最冷月平均温度之差 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｗａｒｍｅｓｔ ｍｏｎｔｈ ａｎｄ ｍｅａｎ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｌｄｅｓｔ ｍｏｎｔｈ；ＥＲＥＦ：哈格里夫斯相对蒸发量 Ｈａｒｇｒｅａｖｅｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ

１．４　 模型构建及精度检验

１．４．１　 ＲＦ 模型

ＲＦ 是一种常见的基于分类或回归树的机器学习算法，被广泛应用于非参数多元建模技术，特别适用于捕

获非线性依赖关系［２４］。 该算法通过对采样位置的协变量和目标变量的组合进行训练，然后在未采样位置进

行预测，是一种有效的建模技术［２５］。
１．４．２　 ＲＦＲＫ 模型

ＲＦＲＫ 是对 ＲＦ 的延伸，将 ＲＦ 的预测能力与克里格插值技术结合，以提高预测的准确性［１６］。 在某些情况

下，随机森林模型的残差可能呈现出空间相关性。 因此，ＲＦＲＫ 通过将残差重新加入到确定性分量中，并通过

地统计分析进一步提高模型的预测精度，以校正可能存在的空间趋势［２６］。 本研究利用 ＲＦＲＫ 方法对由 ＲＦ 模

型生成的预测结果进行细化。 具体而言，通过普通克里格插值将 ＲＦ 模型的残差插值到预测网格中，然后将

插值后的残差与 ＲＦ 的预测结果相加，以获得最终的 ＳＯＣ 预测结果。 ＲＦＲＫ 的公式如下：
ＰＲＦＲＫ ｘｏ( ) ＝ＴＲＦ ｘｏ( ) ＋εＲＦ ｘｏ( )

式中，ＰＲＦＲＫ ｘｏ( ) 为 ＲＦＲＫ 在ｘｏ位置预测的 ＳＯＭ 含量，ＴＲＦ ｘｏ( ) 为 ＲＦ 拟合的趋势，εＲＦ ｘｏ( ) 为拟合的克里格残差。
１．４．３　 ＳＨＡＰ 模型

ＳＨＡＰ 模型是一种解释性机器学习方法，旨在解释单个预测结果的特征重要性［２７］。 该模型基于博弈论

中的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值概念，通过将特征值的不同组合应用于模型，提供了对每个特征对特定预测的贡献的见解。
ＳＨＡＰ 模型不仅提供了单个特征的重要性评估，还能够展示每个特征值的影响程度和方向，从而增强了对模

型预测结果的解释性［２８］。 在本研究中，我们采用 ＳＨＡＰ 模型来解释影响研究区 ＳＯＣ 含量的主要影响因素，并
探讨 ＳＯＣ 和各变量之间的相互作用。
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１．４．４　 精度检验

本研究采用 １０ 折交叉验证方法来评估模型的预测精度，为了获取稳定的模型预测值，以 １００ 次迭代结果的

平均值作为模型的预测结果。 使用决定系数（Ｒ－Ｓｑｕａｒｅ，Ｒ２）、均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、总相

对误差（Ｔｏｔａｌ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ，ＴＲＥ）和平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）对模型进行评价，计算公式如下：

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ ｊ( ) ２

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ ｊ － ｘｉ

ＴＲＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ( ｉ － ｘ ｊ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ ｊ

× １００％

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ ｊ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ( ) ２

式中，ｎ 为预测值或实测值个数，ｘｉ为取样点实测值，ｘ 为实测值的平均值，ｘ ｊ为取样点预测值。

２　 结果

　 图 ２　 不同林分和无林地下土壤有机碳分布图（箱内线为中位数

线，“∗”为平均值）

Ｆｉｇ．２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＣ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔａｎｄｓ ａｎｄ ｎｏｎ⁃

ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ （ Ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｉｎｓｉｄｅ ｔｈｅ ｂｏｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ，ａｎｄ ｔｈｅ

“∗” ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ）

２．１　 土壤有机碳描述性统计

研究区范围内的 ＳＯＣ 含量描述性统计结果表明

（图 ２），ＳＯＣ 含量范围介于 ４．１３—３４．８０ｇ ／ ｋｇ 之间，均值

为 １４．４７ｇ ／ ｋｇ，标准差为 ６．１４ｇ ／ ｋｇ，变异系数为 ４２．４２％，
呈中等程度的空间变异。

研究区涵盖了多种林分类型（针叶林、阔叶林和混

交林）以及无林地，不同林分类型和无林地的 ＳＯＣ 含量

分布情况如图 ２ 所示。 尽管不同林分类型 ＳＯＣ 含量分

布没有显著差异，从 ＳＯＣ 含量的平均值大小表现为：混
交林＞阔叶林＞针叶林＞无林地。
２．２　 变量的筛选

为确保预测精度不受多重共线性和过度拟合的影

响，对协变量进行筛选，排除多余和不相关的变量。 首

先，使用相关性分析，选择与 ＳＯＣ 含量具有显著相关性

的变量。 图 ３ 展示了 ＳＯＣ 含量与各个变量之间的相关

性。 共有 １５ 个变量与 ＳＯＣ 含量具有显著相关性，其中

ＳＯＣ 含量与各气候变量之间均呈现显著相关性，与
ＭＡＰ 呈现极显著的正相关，而与 ＴＤ、ＥＲＥＦ 和 ＭＡＴ 呈现极显著的负相关。 在植被因素方面，ＳＯＣ 含量与 ＢＡ、
ＡＧＢ、ＢＧＢ、ＤＢＨ＿Ｈ 和 ＨＣ 之间呈现显著正相关，而与 ＳＲ＿ｓｈｒｕｂｓ 和 Ｈ＿ｓｈｒｕｂｓ 之间则呈现显著负相关。 同时，
ＳＯＣ 含量与 ＥＬ、ＮＤＶＩ 和 ＣＩｇ 之间也存在显著正相关。 此外，采用方差膨胀因子（Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｉｎｆｌａｔｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒ，
ＶＩＦ）来判断变量之间是否存在共线性，并剔除 ＶＩＦ≥１０ 的变量。 除 ＭＡＴ 外，其余变量均通过了共线性检验

（ＶＩＦ＜１０）。 因此，ＭＡＴ 由于较高的 ＶＩＦ 值被排除在后续分析之外，剩余的 １４ 个具有显著相关性的变量被保

留作为解释变量，图 ４ 为各变量在研究区范围内的空间分布。
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图 ３　 ＳＯＣ 含量与各环境变量的相关性

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

∗∗∗表示 Ｐ＜０．００１，∗∗表示 Ｐ＜０．０１，∗表示 Ｐ＜０．０５；ＳＯＣ：土壤有机碳；ＢＡ：每公顷断面积；Ｎ：林分密度；ＡＧＢ：地上生物量；ＢＧＢ：地下
生物量；ＳＲ：林分物种丰富度；Ｈ：林分 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数；Ｄ：林分 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数；ＤＢＨ＿Ｒ：林分胸径丰富度；ＤＢＨ＿Ｈ：林分胸径 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数；
ＤＢＨ＿Ｄ：林分胸径 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数；Ｈ＿Ｒ：林分树高丰富度；Ｈ＿Ｈ：林分树高 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数；Ｈ＿Ｄ：林分树高 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数；ＳＣ：灌木盖度；ＳＲ＿
ｓｈｒｕｂｓ：灌木物种丰富度；Ｈ＿ｓｈｒｕｂｓ：灌木 Ｓｈａｎｎｏｎ 指数；Ｄ＿ｓｈｒｕｂｓ：灌木 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数；ＨＣ：草本盖度；ＬＣ：枯落物盖度；ＬＤ：枯落物厚度；
ＥＬ：海拔；ＳＬ：坡度；ＡＳＰ：坡向；ＮＤＶＩ：归一化植被指数；ＳＩ：裸土指数；Ｗｅｔ：湿度指数；ＣＩｇ：绿色叶绿素指数；ＭＡＰ：年平均降水量；ＭＡＴ：
年平均温度；ＴＤ：最暖月平均温度和最冷月平均温度之差；ＥＲＥＦ：哈格里夫斯相对蒸发量

图 ４　 各变量的空间分布
Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
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图 ５　 各变量相对重要性

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２．３　 解释变量的重要性评估

采用 ＲＦ 模型对 １４ 个解释变量进行相对重要性的

计算，每个预测因子的相对重要性结果如图 ５ 所示。 研

究结果表明，ＥＬ 是影响研究区 ＳＯＣ 含量的最主要协变

量，能够解释预测结果的 ２４．４１％。 此外，ＭＡＰ、ＥＲＥＦ、
ＴＤ、ＢＧＢ、ＡＧＢ 和 ＮＤＶＩ 也发挥着重要作用，共同与 ＥＬ
解释了预测结果的 ８３．２４％。 在所有类型的协变量中，
气候变量的解释能力最高，可解释 ４５．５９％；其次是地形

因子，可解释 ２８．６４％；植被因素可解释 ２５．７７％；遥感指

数可解释 ９．１５％。
２．４　 土壤有机质对各协变量的响应

图 ６ 显示了每个协变量的 ＳＨＡＰ 值的分布情况，正
值表示对 ＳＯＣ 含量的正向影响，负值表示对 ＳＯＣ 含量

的负向影响。 如图 ６ 可知 ＢＡ 和 ＤＢＨ＿Ｈ 的重要性较

低，ＳＨＡＰ 值集中在 ０ 附近；而 ＥＬ 和 ＥＲＥＦ 的重要性相

对较高，具有分布范围较宽的 ＳＨＡＰ。 同时，随着 ＳＬ、
ＭＡＰ、ＨＣ、ＥＬ、ＡＧＢ 和 ＢＧＢ 的升高，ＳＯＣ 含量得到了有

图 ６　 ＳＯＣ 含量的 ＳＨＡＰ 汇总图

Ｆｉｇ．６　 ＳＨＡＰ ｓｕｍｍａｒｙ ｐｌｏｔ ｏｆ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔ

ＳＨＡＰ：用于解释机器学习模型输出的模型解释包

效增加；而 ＴＤ、ＳＲ＿ｓｈｒｕｂｓ 和 ＥＲＥＦ 的升高，则会导致

ＳＯＣ 含量的减少。 剩余变量对 ＳＯＣ 含量的影响没有显

著趋势，这与相关性分析的结果一致。 图 ７ 表示 ＳＯＣ
含量对各协变量的响应变化曲线，其中，ＳＯＣ 含量随

ＴＤ、ＳＲ＿ｓｈｒｕｂｓ、Ｈ＿ｓｈｒｕｂｓ 和 ＥＲＥＦ 的增加而呈现出非线

性减小趋势；随着 ＨＣ 和 ＥＬ 的增加而呈现非线性增加

趋势。 当 ＳＬ、ＭＡＰ、ＢＧＢ 和 ＡＧＢ 增加到一定程度时，
ＳＯＣ 含量趋于稳定；而当 ＮＤＶＩ 和 ＣＩｇ 增加到一定值之

前，ＳＯＣ 含量相对稳定，之后呈现下降趋势。 此外，ＤＢＨ
＿Ｄ 和 ＢＡ 则表现出波动变化。
２．５　 土壤有机碳空间分布特征

使用上述变量进行建模后，ＲＦ 和 ＲＦＲＫ 模型的预

测精度见表 ４。 与 ＲＦ 相比，ＲＦＲＫ 可以得到更高的 Ｒ２

与相对更低的 ＲＭＳＥ、ＴＲＥ 和ＭＡＥ。 在使用不同预测模

型绘制的空间分布图中（图 ８），ＲＦ 模型和 ＲＦＲＫ 模型

两种方法预测的 ＳＯＣ 含量空间分布的总体变化趋势基

本一致，但从空间分布图的具体预测结果（表 ５）来看，ＲＦＲＫ 模型有更宽的预测范围，在标准差、变异系数上

更接近实际值。 结合图 ４ 和图 ７，可以直观地观察到 ＳＯＣ 含量的高低与气候、地形和植被等因素之间的关系。
具体而言，ＳＯＣ 含量在海拔较高（ＥＬ 较高）、森林覆盖率较高（ＡＧＢ、ＢＧＢ 和 ＨＣ 较高）和降水较多（ＭＡＰ 较

高）的地区呈现出较高的积累。

３　 讨论

３．１　 影响土壤有机碳分布的主要变量

我国南亚热带区域特有的气候和生态条件使得 ＳＯＣ 的空间分布具有较大的复杂性，研究结果显示，ＳＯＣ
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含量与 ＢＡ、ＡＧＢ、ＢＧＢ、ＤＢＨ＿Ｈ、ＳＲ＿ｓｈｒｕｂｓ、Ｈ＿ｓｈｒｕｂｓ、ＨＣ、ＥＬ、ＳＬ、ＮＤＶＩ、ＣＩｇ、ＴＤ、ＭＡＰ、ＥＲＥＦ 和 ＭＡＴ 均呈显

著性相关（Ｐ＜０．０５），这表明研究区内 ＳＯＣ 含量的空间分布不止受到单一因素的影响，而是受到植被、地形和

气候等多种因素的协同影响。 长期以来，气候因素一直被认为会影响 ＳＯＣ 的积累，气温升高会破坏 ＳＯＣ 的稳

定，导致土壤二氧化碳外排显著增加［２９］。 相反，潮湿土壤的凉爽条件会阻碍 ＳＯＣ 的分解，使凉爽、潮湿的土

壤中积累了较高的碳储量，炎热且干燥的土壤中具有较低的碳储量［３０—３１］。 本研究发现，ＳＯＣ 含量与温度和降

水均显著相关，降水较多的地区 ＳＯＣ 含量积累较高，而蒸发量较大地区的 ＳＯＣ 含量则表现出非线性下降趋

势，这与先前的研究结果一致。

表 ４　 不同预测模型的精度检验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

均方根误差
Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

决定系数
Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ

总相对误差
Ｔｏｔａｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ

平均绝对误差
Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ

ＲＦ ３．７６ ０．５８ ５．９２ ２．９１

ＲＦＲＫ ３．７４ ０．６２ ５．７８ ２．８９

　 　 ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ；ＲＦＲＫ：随机森林加残差克里格法 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｋｒｉｇｉｎｇ

表 ５　 不同模型 ＳＯＣ 含量空间分布预测的栅格统计结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒａｓｔｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＯＣ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

最大值
Ｍａｘ． ／
（ｇ ／ ｋｇ）

最小值
Ｍｉｎ． ／
（ｇ ／ ｋｇ）

平均值
Ｍｅａｎ ／
（ｇ ／ ｋｇ）

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ／ （ｇ ／ ｋｇ）

变异系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ／ ％

ＲＦ ３１．５５ ６．２８ １４．１２ ４．７０ ３３．２９

ＲＦＲＫ ３９．６０ ０．８２ １４．０２ ５．５３ ３９．４４

在全球尺度上，气候主导了土壤性质的空间变化，而在景观尺度上，地形因素则贡献更大［３２］。 在本研究

区，海拔被确定为影响 ＳＯＣ 含量分布的最重要因素，ＳＯＣ 含量随着海拔的升高而显著增加（图 ４，图 ８）。 这一

结论得到了以往相关研究的支持，Ｃｈｏｕｄｈｕｒｙ 等［３３］ 与王艳丽等［３４］ 对 ＳＯＣ 的研究表明，无论土地利用类型如

何，ＳＯＣ 含量都呈现出与海拔的显著相关性，并且在一定范围内随海拔增加而呈增长趋势。 海拔高度变化引

起的小气候变化是这种关联的主要驱动因素之一，海拔的升高带来的低温和较高降雨量会限制土壤微生物的

活性，从而增加表层土壤中有机残留物的积累，并降低土壤的矿化速率［３５—３６］；相比之下，较温暖、低海拔地区

的土壤中，不稳定碳组分循环速度更快，导致碳的分解和释放加速，从而减少了土壤的碳储量［３０—３１］。 此外，相
较于低海拔地区，高海拔地区人为干扰较弱，这可能导致在没有人为干扰的情况下植被进行了更长的营养生

长期［３７］。 另外，坡度也与海拔呈现出相似的趋势，其原因可能同样与人类活动密切相关［３８］。 除海拔、坡度

外，坡向也常被用于一起作为地形因子来预测 ＳＯＣ 的空间分布，ＳＯＣ 会随坡向的改变产生显著差异［３９］。 但

本研究的结果显示，研究区的 ＳＯＣ 与坡向并不存在显著相关，这可能是因为研究区纬度较低，太阳辐射在不

同坡向之间差异不大。
除地形和气候因素外，植被也是影响 ＳＯＣ 空间分布的重要因素，这可能与植被的碳输入密切相关［４０］。

尽管在本研究中，植被因素的重要性略低于气候变量和地形因子，但在全球范围内，ＳＯＣ 相对分布与植被的相

关性略强于气候［４１］。 研究结果表明，ＳＯＣ 含量随生物量的增加而增加。 由于地下生物量（如根系）直接进入

土壤，且地下碳输入相比地上碳输入具有更高的腐殖化系数，更多的有机物质被转化成了稳定的腐殖质，从而

有效地增加 ＳＯＣ 含量，使地下生物量的重要性略高于地上生物量［４２］。 植被是 ＳＯＣ 的主要来源，其分解产物

（包括地上残留物和地下根系及分泌物）控制着土壤有机质的输入，并在 ＳＯＣ 积累中发挥关键作用，这使得

ＳＯＣ 的空间分布格局与植被生长和生物气候条件密切相关［７，４３］。 尽管凋落物等有机物的增加有效提升了

ＳＯＣ 含量，但 Ｍａｒｔａｎｉ 等［４４］的研究表明，在植被有效增加表层土壤 ＳＯＣ 含量的同时，来自植被细根的易于分

解的植物碳输入可以触发土壤微生物的快速代谢过程，从而加速 ＳＯＣ 的周转，且其带来的碳损失会随植被的

７７６２　 ６ 期 　 　 　 郭晓雪　 等：中国南亚热带森林土壤有机碳影响因素及分布特征 　
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图 ７　 ＳＯＣ 含量与各协变量的响应曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒ

生长而上升。 这可能解释了生物量增加到一定程度时，ＳＯＣ 含量趋于稳定，以及 ＮＤＶＩ 过高时 ＳＯＣ 含量下降

的现象。 除此之外，Ｇｒｉｍｍ 等［８］的研究认为，考虑森林的实际组成有利于土壤有机碳储量的空间预测，但在本

研究中，不同林分类型之间并不存在显著差异。 这一现象可能是因为研究区为人工林，土壤管理方式、造林历

史和人类干扰等因素在不同林分类型中较为一致，从而削弱了树种组成对 ＳＯＣ 积累的影响［４５］。
３．２　 模型预测精度对比及影响预测精度因素

南亚热带森林作为全球重要的碳汇区域，获取准确可靠的 ＳＯＣ 空间分布对于实现全球气候目标至关重

要［５］。 预测结果表明，ＲＦ 模型在预测 ＳＯＣ 空间分布上表现出较高的准确性和可解释性。 这和先前的许多研

究结果一致，例如姜赛平等［４６］和郭澎涛等［４７］的研究表明，ＲＦ 模型在预测土壤属性空间分布方面要优于其他

方法，并且在地形相对复杂地区，能够取得较高的制图精度。 然而，鉴于南亚热带地区具有丰富的森林类型和

复杂的地形结构，土壤数据常具有空间自相关性，单独采用 ＲＦ 模型可能存在一定局限性。 因此，本研究采用

了 ＲＦＲＫ 模型与 ＲＦ 模型结合，以更全面地预测和绘制研究区 ＳＯＣ 的空间分布。

８７６２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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图 ８　 ＳＯＣ 含量空间分布预测图

Ｆｉｇ．８　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｆ ＳＯＣ ｃｏｎｔｅｎｔｓ

ＲＦ：随机森林；ＲＦＲＫ：随机森林加残差克里格法

相较之下，ＲＦＲＫ 模型在预测精度（ＲＭＳＥ、Ｒ２、ＴＲＥ 和 ＭＡＥ）上略优于 ＲＦ 模型，这与多项研究结果相符。
例如，在 Ｚｈａｎｇ 等［４８］对中国西南部 ＳＯＣ 的研究中，ＲＦＲＫ 模型相比于 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，能够更有效地解释

土壤与景观的关系，并进一步减少 ＲＦ 回归残差的空间变化。 类似地，李梦佳等［４９］在对重庆市土壤有机质的

研究中也得出了相同结论。 ＲＦＲＫ 模型的预测范围、标准差和变异系数相比 ＲＦ 模型更接近实际值，这表明

ＲＦＲＫ 模型能够捕捉更多空间变异性和数据特征，在复杂环境下具有更高的预测精度和效果。 但是，由于不

同地区具有不同的局部趋势，ＲＦＲＫ 模型并不总是能够显著优化预测结果。 周洋等［５０］的研究结果表明，在 ＲＦ
模型的预测效果较好，且预测残差的空间自相关性较弱时，ＲＦＲＫ 的预测精度可能低于 ＲＦ 的预测精度。 综上

所述，虽然 ＲＦ 模型和 ＲＦＲＫ 模型在预测 ＳＯＣ 空间分布方面各有优势和局限性，但它们的结合使用可以互补

彼此的不足，从而有助于提高对 ＳＯＣ 含量空间分布的预测精度，更好地识别 ＳＯＣ 储量丰富的区域，为南亚热

带森林的森林管理和碳汇策略优化提供科学依据。

４　 结论

（１） 中国南亚热带森林 ＳＯＣ 含量与气候变量、海拔和生物量显著相关。
（２） 从空间分布来看，ＲＦ 和 ＲＦＲＫ 模型两种方法预测的 ＳＯＣ 含量空间分布大致相同；从预测精度来看，

ＲＦＲＫ 模型相较于传统的 ＲＦ 模型，预测范围更宽，标准差、变异系数上更接近实际值。 在考虑空间自相关性

和环境相关性时表现出更高的精度和可解释性，可以更准确地预测土壤 ＳＯＣ 的空间分布。
本研究为理解林地土壤有机碳含量的空间分布及其影响因素提供了理论依据，对于制定增加土壤碳汇、

减少碳排放的林地管理策略具有一定的参考作用。 未来研究应进一步探索不同森林类型下的 ＳＯＣ 分布特

征，并考虑更多环境变量和人类活动的影响。
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