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阳湖平原，中部则是丘陵与河谷平原，主要土壤类型包括水稻土、红壤和黄壤。
江西省的森林资源十分丰富。 第九次森林资源清查（２０１４—２０１８ 年）显示森林覆盖率达到 ６１．１６％，森林

面积为 １０２１．０２ 万 ｈｍ２ ［１２］。 然而，在 ２０ 世纪 ８０ 年代之前，由于过度开垦和盲目砍伐，森林覆盖率较低，万安

国等［１３］的研究显示，１９８８ 年的森林覆盖率仅为 ３７％。 ８０ 年代以后，随着一系列生态保护工程的开展，森林覆

盖率有所提高。 沈文清等［１４］的研究显示，１９８９—２０１３ 年，江西省的森林资源总量持续增长，天然林面积呈先

增加后逐渐稳定的趋势，人工林和阔叶林的种植面积逐步增加，森林主要由中幼龄林组成，其中幼龄林的面积

和蓄积量有所增加，而中龄林有所减少，近熟林、成熟林和过熟林的面积及蓄积量略有增加。 该研究表明

１９８９—２０１３ 年江西省的新造林面积较大，是森林覆盖率提高的主要原因。 江西的气候条件非常适合水稻生

长，使其成为我国主要的水稻产区之一。 近年来，水稻的种植面积也发生了较大变化。 欧立业等［１５］的研究显

示，２０００ 至 ２０１０ 年期间，江西省水稻种植面积呈先减少后增加的趋势。 过去三十年里，江西省森林和农田等

覆盖面积发生的变化将对 ＴＳＯＣ 产生重要影响。

图 １　 研究区与土壤采样点分布图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

２　 数据与方法

２．１　 土壤有机碳样点数据

１９８７ 年的 ＳＯＣ 数据源自《江西省土壤环境背景值研究》中记录的 ２１０ 个样本点，按照厚度加权平均整合

成 １ ｍ 深度，利用样本点的经纬度坐标对 ＳＯＣ 进行矢量化处理；２０１１ 年的 ＳＯＣ 数据源于中国科学院“应对气

候变化的碳收支认证及相关问题”专项（简称“碳专项”）在江西省采集的 ３１４ 个样本点，样本采样深度为 １ ｍ
（图 １）。 其中 ２０１１ 年的样本数据为 ＳＯＣＤ，１９８７ 年的样本数据为 ＳＯＭ（Ｓｏｉｌ Ｏｒｇａｎｉｃ Ｍａｔｔｅｒ， ＳＯＭ），由于缺乏
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容重和砾石含量数据，基于 ＳｏｉｌＧｒｉｄｓ 发布的 ２５０ ｍ 分辨率土壤容重和砾石含量数据集，按照厚度加权平均得

到 ０—１００ ｃｍ 的数据，利用样本数据获取对应位置的土壤容重和砾石含量，计算 ＴＳＯＣ。
１９８７ 年记录的数据为 ＳＯＭ，以 ０．５８ 为转换系数计算 ＳＯＣ：

ＳＯＣ＝ＳＯＭ×０．５８ （１）
进一步转换为 ＳＯＣＤ：

ＳＯＣＤｉ ＝Ｃ ｉ×Ｄｉ×Ｅ ｉ×
１－Ｇ ｉ

１０
（２）

根据 ＳＯＣＤ 计算 ＴＳＯＣ：

ＴＳＯＣ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ＳＯＣＤ Ｌ２ （３）

式中：Ｅ ｉ为土层厚度（ｃｍ），Ｄｉ为土壤容重（ｇ ／ ｃｍ３），Ｃ ｉ为 ＳＯＣ 含量（％），Ｇ ｉ为直径大于 ２ｍｍ 砾石体积百分比，Ｌ
为栅格单元大小，本研究为 ２５０ ｍ。
２．２　 土壤有机碳密度预测变量的筛选

鉴于 ＳＯＣ 含量的影响因素和数据的可获得性，从气候、地形、土壤和植被因素中选择 ３７ 个因子作为 ＳＯＣＤ
的预测变量（表 １）。 由于数据来源和空间分辨率的差异，所有变量均被裁剪至研究区域，并重采样为 ２５０ ｍ 分辨

率，同时设置投影坐标系为 ＷＧＳ＿１９８４＿Ａｌｂｅｒｓ。 为了选出最重要的变量，采用了两种特征选择算法。
递归特征消除（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ， ＲＦＥ）算法通过构建 ＲＦ 模型训练原始变量，并计算每个变

量对模型的贡献度。 贡献度较低的变量会被逐步删除，剩余变量继续用于训练，直至找到误差最低的最优变

量组合［１６］。 嵌入法（Ｅｍｂｅｄ）通过构建 ＲＦ 模型获取每个变量的权重系数，权重系数反映了变量对模型的贡献

或重要性。 ＲＦ 模型使用增长均方误差作为重要性衡量指标，数值越大表明变量越重要。 最终根据变量重要

性排序，选择排名靠前的变量。
２．３　 土壤有机碳密度空间预测模型及其评价

基于 １９８７ 年和 ２０１１ 年的样本点以及选择的特征变量构建 ＳＯＣＤ 样本数据集，按照 ３∶１ 的比例将其划分

为训练集和测试集，利用 ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 算法构建 ＳＯＣＤ 预测模型，每个模型利用训练集进行建模预测，并与测

试集的实际数据进行对比，以评估模型的预测效果。
随机森林（ＲＦ）是基于决策树的机器学习算法［２４］，由多个决策树构成，通过对每个决策树的预测结果取

平均得出最终预测结果。 ＲＦ 的实现依赖于 ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ 软件包，主要参数包括决策树的数量（ｎｔｒｅｅ）和分割

节点时考虑的特征数（ｍｔｒｙ）。 梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）是基于分类与回归树算法的增强型集成学习模型［２５］，
通过构建多个决策树进行多次迭代训练得到预测结果。 ＧＢＤＴ 的实现依赖于 ｇｂｍ 软件包，其参数包括提升迭

代次数 （ ｎｔｒｅｅｓ ）、 树的 最 大 深 度 （ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｐｔｈ ）、 学 习 率 （ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ） 和 终 端 节 点 的 最 小 样 本 数

（ｎｍｉｎｏｂｓｉｎｎｏｄｅ）。
模型的预测性能通过Ｒ２和 ＲＭＳＥ 两个指标进行评估，两个指标分别从不同角度衡量模型的性能。 Ｒ２表示

因变量波动中有多少百分比可以被自变量的波动解释，Ｒ２越接近 １，模型的精度越高。 当Ｒ２大于 ０．７５ 时，模型

的预测性能良好；在 ０．５０ 至 ０．７５ 之间时，预测性能被视为可接受；小于 ０．５０ 时表示预测性能较差［２６］。 ＲＭＳＥ
用于评估预测值与实际值之间的偏差，ＲＭＳＥ 越接近 ０，模型的精度越高。 计算方法：

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｂｉ － ａｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｂｉ － ｈ( ) ２

（４）

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ － ｂｉ( ) ２ （５）

式中，ｎ 表示样本量，ａｉ为第 ｉ 个样本的 ＳＯＣ 预测值，ｂｉ是第 ｉ 个样本的 ＳＯＣ 实测值。
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表 １　 特征变量分类体系及来源

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

斯科尔潘
Ｓｃｏｒｐａｎ

特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

数据来源和链接
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｌｉｎｋｓ

土壤
Ｓｏｉｌ 土壤水分（ＳＭ）

国家青藏高原数据中心

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１１８８８ ／ ＲｅｍｏｔｅＳｅｎ．ｔｐｄｃ．２７２７６０） ［１７］

土壤侵蚀程度（ＳＥ） 中国科学院资源环境科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ）

容重（ＢＤ）、砂粒（ｓａｎｄ）、黏粒（ｃｌａｙ）、粉粒（ｓｉｌｔ）、
砾石（ｇｒａｖｅｌ）、酸碱度（ｐＨ）、离子交换量（ＣＥＣ）

国家地球系统科学数据共享服务平台⁃黄土高原科学数据
中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｌｏｅｓｓ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ）

土壤体积含水量（ＳＷ）
全氮（ＴＮ）

Ｓｏｉｌ Ｇｒｉｄｓ 数据库（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｓｏｉｌｇｒｉｄｓ．ｏｒｇ ／ ）
中国 土 壤 性 质 数 据 集 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． １００２ ／ ｊａｍｅ．
２００２６） ［１８］

气候 年平均降水（ＭＡＰ）、年平均气温（ＭＡＴ） ＭＡＰ、ＭＡＴ 与经度、纬度和海拔的统计关系模型［１９］

Ｃｌｉｍａｔｅ 地表温度（ＬＳＴ） 资源环境科学数据注册与出版系统（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ）

潜在蒸散发（ＰＥ）
国家地球系统科学数据共享服务平台⁃黄土高原科学数据

中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｌｏｅｓｓ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ） ［２０］

生物
Ｏｒｇａｎｉｓｍ 植被覆盖度（ＦＶＣ） 国家青藏高原科学数据中心

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１１８８８ ／ Ｔｅｒｒｅ．ｔｐｄｃ．３００３３０）

光合有效辐射分量（ＦＰＡＲ）、叶面积指数（ＬＡＩ）
国家地球系统科学数据中心

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ） ［２１， ２２］

植被指数均值和最大值（ｎｄｖｉ＿ｍｅａｎ）、（ｎｄｖｉ＿ｍａｘ） 基于 Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ 遥感影像计算得到

净初级生产力（ＮＰＰ） 全球变化科学研究科学数据中心
（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．３９７４ ／ ｇｅｏｄｂ．２０１９．０３．０２．Ｖ１）

土地利用（ＬＵＴ）
武汉大学土地利用数据

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．５２８１ ／ ｚｅｎｏｄｏ．４４１７８０９） ［２３］

地形
Ｔｅｒｒａｉｎ

坡度（ｓｌｏｐｅ）、坡向（ａｓｐｅｃｔ）、坡长因子（ＳＬＦ）
曲率（ｃｕｒｖａｔｕｒｅ）、地面粗糙度（ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ）、
高程（ｅｌｅｖａｔｉｏｎ）
剖面曲率（ｐｒｏｆｉｌｅ）、谷深（ＶＤ）、平面曲率（ｐｌａｎ）
地形起伏度（ｒｅｌｉｅｆ）、谷底平坦度（ＭＲＶＢＦ）
水流强度指数（ＳＰＩ）、地形湿度指数（ＴＷＩ）
地形崎岖度（ＴＲＩ）、坡位指数（ＴＰＩ）

基于地形数据（ａｓｔｅｒ ｇｄｅｍ ｖ３）衍生计算

　 　 ＳＭ：土壤水分 ｓｏｉｌ ｍｏｉｓｔｕｒｅ； ＳＥ：土壤侵蚀程度 ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ； ＢＤ：容重 ｂｕｌｋ ｄｅｎｓｉｔｙ； ＣＥＣ：离子交换量 ｃａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ；ＳＷ：土壤体积含

水量 ｓｏｉｌ ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ； ＴＮ：全氮 ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ； ＭＡＰ：年平均降水 ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＭＡＴ：年平均气温 ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；

ＬＳＴ：地表温度 ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ； ＰＥ：潜在蒸散发 ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ；ＦＶＣ：植被覆盖度 ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ； ＦＰＡＲ：光合有效辐射分

量 ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＬＡＩ：叶面积指数 ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ； ＮＰＰ：净初级生产力 ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ； ＬＵＴ：土地

利用 ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅ；ＳＬＦ：坡长因子 ＬＳ．ｆａｃｔｏｒ； ｐｒｏｆｉｌｅ：剖面曲率 ｐｒｏｆｉｌｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ； ＶＤ：谷深 ｖａｌｌｅｙ ｄｅｐｔｈ； ｐｌａｎ：平面曲率 ｐｌａｎ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ；ＭＲＶＢＦ：谷底

平坦度 ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｖａｌｌｅｙ ｂｏｔｔｏｍ ｆｌａｔｎｅｓｓ； ＴＰＩ：坡位指数 ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＴＷＩ：地形湿度指数 ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ； ＴＲＩ：地

形崎岖度 ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｒｕｇｇｅｄｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ； ＳＰＩ：水流强度指数 ｓｔｒｅａｍ ｐｏｗｅｒ ｉｎｄｅｘ

３　 结果与分析

３．１　 基于样本点的土壤有机碳密度统计特征

基于 １９８７ 年和 ２０１１ 年样本点，分别计算不同土地利用类型 ＳＯＣＤ 的统计特征值（表 ２），结果表明：１９８７
年的样本点总量仅为 ２０１１ 年的三分之二，在两个时期中，森林样本点数量最多，其次是农田，草地样本点数量

最少；１９８７ 年和 ２０１１ 年的 ＳＯＣＤ 样本值范围分别在 ０．２９—１０．２５ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２和 ０．７７—８０．４８ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２之间，最大值

出现在森林，最小值出现在农田；２０１１ 年的 ＳＯＣＤ 均值是 １９８７ 年的三倍，ＳＯＣＤ 均值从 １９８７ 年的 ３．７０ ｋｇ Ｃ ／
ｍ２增至 ２０１１ 年的 １２．５２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，其中：森林 ＳＯＣＤ 均值由 ４．３７ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １３．９９ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，农田 ＳＯＣＤ 均值

由 ２．９２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 ５．９４ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２；２０１１ 年的样本点变异系数高达 ０．９，表明 ＳＯＣＤ 样本点的分散度较高，表现

出显著的空间异质性。
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表 ２　 基于样本点统计的土壤有机碳密度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

年份
Ｙｅａｒ

类型
Ｔｙｐｅ

样点数量
Ｎｕｍｂｅｒ

最小值
Ｍｉｎ ／

（ｋｇ ／ ｍ２）

最大值
Ｍａｘ ／

（ｋｇ ／ ｍ２）

平均值
Ｍｅａｎ ／

（ｋｇ ／ ｍ２）

标准偏差
ＳＤ ／

（ｋｇ ／ ｍ２）

偏度
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ

峰度
Ｋｕｒｔｏｓｉｓ

变异系数
Ｖａｒｉａｔｉｏｎ

１９８７ 全省 ２１０ ０．２９ １０．２５ ３．７０ １．７８ ０．９６ １．０５ ０．４８

森林 １０９ １．１８ １０．２５ ４．３７ １．８７ ０．５８ －０．０３ ０．４３

农田 ９９ ０．２９ ６．１４ ２．９２ １．１５ ０．３０ －０．１１ ０．３９

草地 ２ １．１９ ９．９１ ５．５５ ６．１６ ／ ／ １．１１

２０１１ 全省 ３１４ ０．７７ ８０．４８ １２．５２ １２．１１ ２．４３ ６．６２ ０．９７

森林 ２５７ １．４１ ８０．４８ １３．９９ １２．８２ ２．２２ ５．２５ ０．９２

农田 ５４ ０．７７ １８．６５ ５．９４ ３．８２ １．１０ １．４０ ０．６４

草地 ３ ２．５７ ５．７３ ４．５２ １．７１ －１．６０ ／ ０．３８

　 　 “ ／ ”表示没有该项数据；草地样本点太少，不具备统计学意义；ＳＤ：标准偏差 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

３．２　 土壤有机碳密度预测的特征变量重要性

为了减少冗余变量并提高模型的解释性，采用 ＲＦＥ 和 Ｅｍｂｅｄ 两种特征选择算法，根据特征变量的重要性

筛选与 ＳＯＣＤ 最相关的特征变量（表 ３、图 ２），结果表明：不同年份之间特征变量的选择结果不同。 由于不同

年份的特征变量，如气候、土地利用类型等发生了显著变化，导致同一变量在不同年份对 ＳＯＣＤ 的影响程度不

同。 例如，１９８７ 年地形因素的影响尤为显著，地形可通过影响年平均降水量和植被状况直接或间接地影响

ＳＯＣ 含量［２７］，此外，地形还可以通过改变地表水流动强度影响地表物质的侵蚀程度，从而影响表层 ＳＯＣ 含

量；２０１１ 年气候和植被因素的影响有所增强，这反映了遥感变量的可获得性和数据质量的提高。 由图 ２ 可

知，两种不同方法筛选的相同特征变量的重要性存在差异，主要是由于 ＲＦＥ 和 Ｅｍｂｅｄ 之间存在原理差异，且
变量重要性的评估机制不同。 土壤类变量（如 ＢＤ）来源于 ２０ 世纪 ８０ 年代的第二次土壤普查数据，并未作为

２０１１ 年的特征变量（不包括 ＳＭ 和 ＳＷ）。

表 ３　 选择的特征变量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

特征变量筛选算法
Ｆｅａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

年份
Ｙｅａｒ

特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅ

递归特征消除 ＲＦＥ １９８７ 年 ＭＡＴ、ＰＥ、ｅｌｅｖａｔｉｏｎ、ＭＲＶＢＦ、ｐｒｏｆｉｌｅ、ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ、ｓｌｏｐｅ、ＴＲＩ、ＳＰＩ、ＶＤ、ＢＤ、ＬＵＴ、ＮＰＰ

２０１１ 年 ＭＡＴ、ＭＡＰ、ＰＥ、ＬＳＴ、ｅｌｅｖａｔｉｏｎ、ＮＰＰ

嵌入法 Ｅｍｂｅｄ １９８７ 年 ＰＥ、ｅｌｅｖａｔｉｏｎ、ＭＲＶＢＦ、ｐｒｏｆｉｌｅ、ｒｅｌｉｅｆ、ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ、ｓｌｏｐｅ、ＴＲＩ、ｃｕｒｖａｔｕｒｅ、ＶＤ、ＢＤ、ＬＵＴ

２０１１ 年
ＭＡＴ、ＭＡＰ、ＰＥ、ＬＳＴ、ｅｌｅｖａｔｉｏｎ、ＳＬＦ、ＭＲＶＢＦ、ｒｅｌｉｅｆ、ＴＲＩ、ＴＰＩ、ＶＤ、ＳＭ、ＦＰＡＲ、ＦＶＣ、
ＬＡＩ、ｎｄｖｉ＿ｍｅａｎ、ＮＰＰ

　 　 ＲＦＥ：递归特征消除 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ

３．３　 土壤有机碳密度的预测精度及空间预测结果

基于 １９８７ 年和 ２０１１ 年的样本点，利用 ＲＦＥ 和 Ｅｍｂｅｄ 算法筛选的特征变量构建 ＲＦ 和 ＧＢＤＴ 模型，并使

用 ＲＭＳＥ 和Ｒ２评估模型的预测精度（表 ４），结果表明：两个年份的模型精度存在显著差异，其中 １９８７ 年的

ＲＦＥ－ＧＢＤＴ 模型和 ２０１１ 年的 Ｅｍｂｅｄ－ＲＦ 模型表现最佳（图 ３）；２０１１ 年的预测精度较 １９８７ 年有所提高（表
４），这一现象可能归因于：２０ 世纪 ８０ 年代遥感技术的限制导致气候和植被等遥感变量的可获得性和数据质

量较低；１９８７ 年的样本点数量较少，对模型的泛化能力和结果稳定性产生了一定影响，导致 ＳＯＣＤ 预测精度

较低，结果存在一定不确定性，这与李一凡等的研究结果一致［２８］；土壤类特征变量（如 ＢＤ）来源于 ２０ 世纪 ８０
年代的第二次土壤普查，并未将其作为 ２０１１ 年的特征变量，因此参与构建模型的变量类型不同。 研究结果显

示，预测模型的性能受到特征数据质量、样本量大小和特征变量类型的影响，不同预测模型适用不同类型的特

征变量，因此需要根据具体情况选择最合适的模型。
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图 ２　 特征变量重要性

Ｆｉｇ．２　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

表 ４　 土壤有机碳密度预测模型精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型
Ｍｏｄｅｌ

均方根误差 ＲＭＳＥ ／ （ｋｇ Ｃ ／ ｍ２） 决定系数Ｒ２

１９８７ 年 ２０１１ 年 １９８７ 年 ２０１１ 年

递归特征消除 ＲＦＥ 梯度提升决策树 ＧＢＤＴ １．０７ ６．６４ ０．５５∗ ０．７３∗∗

随机森林 ＲＦ １．１４ ６．６４ ０．４６∗ ０．７３∗∗

嵌入法 Ｅｍｂｅｄ 梯度提升决策树 ＧＢＤＴ １．１４ ６．４４ ０．５２∗ ０．７１∗∗

随机森林 ＲＦ １．２０ ６．２２ ０．４７∗ ０．７３∗∗

　 　 ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；ＧＢＤＴ：梯度提升决策树 Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ；ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

１９８７ 年和 ２０１１ 年的 ＳＯＣＤ 空间外推结果显示（图 ４），１９８７ 年江西省 ＳＯＣＤ 变化范围为 １．７—７ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，
２０１１ 年为 ２．６—５８ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，１９８７—２０１１ 年间，江西省平均 ＳＯＣＤ 由 ３．６２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １１．５７ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，其中：森
林的平均 ＳＯＣＤ 由 ２．５４ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １４．９７ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，农田的平均 ＳＯＣＤ 由 ２．９２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 ７．１４ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，草
地的平均 ＳＯＣＤ 由 １．９０ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 ８．９４ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２。 ＳＯＣＤ 分布图显示（图 ４），１９８７ 年和 ２０１１ 年 ＳＯＣＤ 高值

主要分布在西部、南部和东北部等高海拔地区，低值则分布在海拔较低的中部区域。 在亚热带地区，海拔越高

通常温度越低且伴随更多降水，更有利于 ＳＯＭ 积累，这一点已被多位学者证实［２９—３０］。 由于气候、地形等环境

条件差异，江西省 ＳＯＣＤ 的分布具有显著的空间异质性。
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图 ３　 观测值与预测值散点图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

图 ４　 土壤有机碳密度空间分布图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

３．４　 土壤有机碳储量及土壤碳汇速率

基于模型预测的 ＳＯＣＤ 分别计算 １９８７ 年和 ２０１１ 年的 ＴＳＯＣ，结果显示：１９８７ 年和 ２０１１ 年的 ＴＳＯＣ 分别

为 ０．６０５ Ｐｇ Ｃ 和 １．９３２ Ｐｇ Ｃ。 本研究以农用地为研究对象，主要包括森林、农田和草地，分别计算这三种农用

地类型的 ＴＳＯＣ，结果显示：森林 ＴＳＯＣ 分别为 ０．４５ Ｐｇ Ｃ 和 １．５４ Ｐｇ Ｃ，农田 ＴＳＯＣ 分别为 ０．１４ Ｐｇ Ｃ 和 ０．３４ Ｐｇ
Ｃ，草地 ＴＳＯＣ 分别为 ０．００１９ Ｐｇ Ｃ 和 ０．００１３ Ｐｇ Ｃ。 全省总 ＴＳＯＣ 由 ０．６０５ Ｐｇ Ｃ 增至 １．９３２ Ｐｇ Ｃ，总增量为

１．３２７ Ｐｇ Ｃ，其中：森林 ＴＳＯＣ 增加 １．０９ Ｐｇ Ｃ，农田 ＴＳＯＣ 增加 ０．２ Ｐｇ Ｃ。
不同土地利用类型的碳汇速率存在显著差异（表 ５）。 在土地利用类型保持不变时，森林的碳汇速率最

高，其次是草地，农田的碳汇速率最低，森林、农田和草地的碳汇速率分别为：４２２．９４ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１、１８７．６８ ｇ Ｃ
ｍ－２ ａ－１、２７７．９０ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１；在土地利用类型发生转变时，森林转变为草地后碳汇速率最高，为 ３５７．２５ ｇ Ｃ ｍ－２

ａ－１，森林转变为农田后碳汇速率最低，为 ２００．５ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１。

４　 讨论

４．１　 模型性能与变量重要性

基于 ＳＯＣＤ 空间外推结果计算的 １９８７ 年和 ２０１１ 年 ＴＳＯＣ 分别为 ０． ６０５ Ｐｇ Ｃ 和 １． ９３２ Ｐｇ Ｃ，利用
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Ｓｈａｎｇｇｕａｎ 等［１８］发布的中国土壤属性数据集计算的 ＴＳＯＣ 为 ０．２９４ Ｐｇ Ｃ，基于世界土壤数据库（ＨＷＳＤ）数据

集计算的 ＴＳＯＣ 为 ０．３４９ Ｐｇ Ｃ，两个数据集的原始数据均来源于第二次土壤普查（１９７９—１９８４），与本研究

１９８７ 年的结果相比存在不小差距，但考虑到两次采样时间的间隔至少不小于 ３ 年，且 １９８７ 年的数据集与这

两个数据集的采样方法、数据来源以及反演模型参数的不同，最终的估算值可能会存在一定差距。

表 ５　 土壤有机碳储量变化及碳汇速率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ

１９８７—２０１１ 年
Ｆｒｏｍ １９８７ ｔｏ ２０１１

面积

Ａｒｅａ ／ ｋｍ２

碳储量变化
Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ

ｃｈａｎｇｅ ／ （Ｐｇ Ｃ）

碳汇速率
Ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ ｒａｔｅ ／
（ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１）

全省 Ｐｒｏｖｉｎｃｅ １６６９００ １．３２７ ３３１．２２

土地利用类型 森林 ／ １．０９ ／

Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅ 农田 ／ ０．２０ ／

草地 ／ －０．０００６ ／

保持用地类型 森林 １０３８００．６３ １．０５ ４２２．９４

Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ 农田 ４０６８０．２５ ０．１８ １８７．６８

草地 ６７．６９ ０．０００５ ２７７．９０

转换用地类型 森林⁃农田 ４６２１．７５ ０．０２ ２００．５０

Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ 森林⁃草地 １６．２５ ０．０００１ ３５７．２５

农田⁃森林 ５９３５．６９ ０．０３ ２４３．４８

农田⁃草地 ４５．６３ ０．０００２ ２２４．０８

草地⁃森林 ３０６．４４ ０．００２ ２７８．８１

草地⁃农田 １５７．８８ ０．０００９ ２２７．８６

　 　 “ ／ ”表示没有该项数据

两个年份的 ＳＯＣＤ 预测模型性能存在差异。 １９８７ 年采用 ＧＢＤＴ 算法构建的 ＳＯＣＤ 预测模型表现相对较

好，而 ２０１１ 年使用 ＲＦ 算法构建的 ＳＯＣＤ 预测模型性能更佳，出现差异的原因主要包括：１９８７ 年的 ＳＯＣ 样本

点比 ２０１１ 年更少，样本量太小会对模型的泛化能力和结果稳定性产生一定影响，导致 ＳＯＣＤ 预测精度较低，
数据的缺乏导致模型泛化能力有所降低；１９８７ 年由于遥感技术的限制导致气候和植被等遥感变量的可获得

性和数据质量较低，影响了预测模型的性能，Ｗａｎｇ 等［３１］ 的研究表明高空间分辨率遥感数据的使用有利于提

高模型的预测性能；土壤类特征变量源自 ２０ 世纪 ８０ 年代的第二次土壤普查，并未作为 ２０１１ 年的特征变量，
因此参与构建两个年份预测模型的变量类型不同。 总体而言，样本数据不足、特征变量低质量以及变量类型

差异均会导致模型预测效果差异。
气候、地形、植被和土壤因素等特征变量均一定程度上影响 ＳＯＣＤ，但影响程度存在细微差别。 不同年份

之间特征变量的选择结果不太一致，主要是由于不同年份的特征变量数据，如气候、植被、土地利用等发生了

显著变化，导致某些变量在某一年份对 ＳＯＣＤ 的影响更大。 例如，１９８７ 年地形因素的影响较为显著，而植被

和气候因素的影响相对较小。 ２０１１ 年除地形因素外，气候和植被因素是调节 ＳＯＣ 分布的主要驱动力。 总体

而言，地形变量在模拟 ＳＯＣＤ 中发挥着重要作用，这表明在亚热带季风区，地形是影响 ＳＯＣＤ 分布的重要因

素，是亚热带丘陵地区 ＳＯＣ 预测的主要解释变量。 除此之外，为了确保模型在不同年份中的最佳性能，本研

究根据每个年份的数据特点进行独立的特征选择，这也间接导致了不同年份变量筛选结果的差异。
两种不同算法筛选的同一年份的特征变量重要性也存在差异，主要是由于 ＲＦＥ 通过递归地构建模型并

剔除重要性较低的特征来评估特征重要性，其结果依赖于所选模型的迭代过程［３２］，而 Ｅｍｂｅｄ 则通过模型训

练过程中的内置特征选择机制，例如树模型中的特征重要性直接评估特征的重要性［３３］，二者存在原理差异。
同时，两种算法的评估机制也不同，如 ＲＦＥ 更关注特征之间的组合效应，Ｅｍｂｅｄ 则倾向于从单一特征的重要

性进行评估。 尽管两种算法得出的特征重要性存在一定差异，但这种差异反映了不同算法特征筛选的不同

视角。

０００２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４６ 卷　
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４．２　 土壤有机碳储量变化与碳汇速率的影响因素

１９８７—２０１１ 年间，土壤有机碳储量（ＴＳＯＣ）显著增加，尤其在森林土壤中表现突出。 与 １９８７ 年相比，
２０１１ 年森林 ＴＳＯＣ 增加 １．０９ Ｐｇ Ｃ，这一变化主要由于生态保护而导致的森林植被恢复，植被恢复在一定程度

上与土壤碳库呈协同增长的趋势［３４］，植被覆盖率提高有助于增加地表的枯枝落叶，从而提高土壤中的有机质

含量。 自 ２０ 世纪 ８０ 年代以来，江西省实施了一系列生态恢复工程，包括 １９８３ 年的“山江湖开发治理工程”、
１９９１ 年的长江防护林建设项目、１９９８ 年的“中德造林”工程、２０００ 年的“退耕还林”工程以及 ２００４—２００８ 年的

“林权制度改革”政策［３５］。 随着生态保护项目的实施，到 ２１ 世纪初期，江西省森林覆盖率显著提高，人工林的

种植对土壤碳封存具有重要作用［３４］，这将对森林 ＴＳＯＣ 产生一定影响。
碳汇速率受到土地利用变化的显著影响。 土地利用类型保持不变时，森林的碳汇速率最高，其次是草地，

农田的碳汇速率最低，研究表明，与农田和草地相比，森林具有更强的碳汇潜力。 土地利用类型发生转变时，
森林和草地转变为农田后的碳汇速率高于农田保持用地。 森林和草地转变为农田后，地表的枯枝落叶虽然减

少，但土壤在转换初期可能仍然保持较高的 ＳＯＣ 含量，因为地下的植物根系也是 ＳＯＣ 的主要来源。 在草地生

态系统碳汇中，有 ９０％以上储存在其植被下的土壤中［３６］，草地的根系较为发达，能将大量碳固定在土壤中，当
草地转变为农田后，草地的根系残体在土壤中分解较慢，短期内继续贡献碳汇。 长期作为农田的土地，根系输

入的碳相对较少，且农田受长期耕作和施用化肥的影响，碳汇速率较低［３７］。
农田和草地转变为森林后的碳汇速率低于森林保持用地。 农田和草地转变为森林后，森林植被的恢复需

要较长时间，森林生态系统会经历次生演替（灌木—乔木）。 在演替初期，植被以灌木为主，随着演替的推进，
乔木开始生长并占据了更多的空间和资源，灌木的数量逐渐减少，而乔木逐渐成为优势物种。 以往研究表明，
灌木的碳汇能力一般弱于乔木［３８］，因此，在转换初期，以灌木为优势树种的森林碳汇潜力较低。 相比之下，长
期作为森林的土地，乔木已经成长为优势树种，能够持续高效地进行光合作用并将 ＣＯ２固定在生物量中，最终

以凋落物的形式进入土壤［３９］，碳汇速率较高。
４．３　 不确定性与展望

本研究 ＳＯＣＤ 的模拟预测结果存在一定不确定性。 首先是样点数量的局限性，１９８７ 年和 ２０１１ 年的样本

量分别是 ２１０ 个和 ３１４ 个，样点数量较少（尤其是 １９８７ 年）会影响模型的模拟精度，进而导致 ＴＳＯＣ 估算产生

较大误差；其次是样点的空间分布，由土壤采样点（图 １）分布图可知，１９８７ 年和 ２０１１ 年两次采样分布的重合

度不是很高，这将对两个年份的模型预测结果产生一定影响。
亚热带季风气候区拥有丰富的植被类型，高温多雨的气候条件有利于植物生长，是重要的碳汇区域，但该

地区微生物活动频繁，且对气候变化敏感，因此碳固定和分解过程比较活跃［４０］。 本研究试图量化江西省的

ＴＳＯＣ、碳汇速率及其影响因素，旨在表明碳储量和碳汇速率结果对制定区域碳汇管理措施的指导作用，对于

评估亚热带地区的土壤固碳潜力具有重要意义，有利于了解自第二次土壤普查（１９７９—１９８４）以来至 ２０１１ 年

间江西省 ＴＳＯＣ 的变化情况。 但研究同时也存在许多不足，比如样点数据不足，模型方法不够新颖等，未来可

结合多源数据，利用深度学习、集成模型等优化江西省的 ＳＯＣ 研究。

５　 结论

（１）ＳＯＣＤ 样本的统计分析结果显示，１９８７—２０１１ 年，ＳＯＣＤ 均值从 ３．７０ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １２．５２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，其
中：森林 ＳＯＣＤ 均值从 ４．３７ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １３．９９ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，农田 ＳＯＣＤ 均值从 ２．９２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 ５．９４ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２；

（２）地形、气候、植被和土壤因素显著影响 ＳＯＣＤ。 地形因子在模拟 １９８７ 年的 ＳＯＣＤ 的重要性最大，可以

有效解释 ＳＯＣＤ 的空间分布特征，而气候和植被因子在模拟 ２０１１ 年的 ＳＯＣＤ 的重要性增强；
（３）１９８７ 年和 ２０１１ 年的模型性能存在显著差异。 ＲＦ 模型在模拟 ２０１１ 年 ＳＯＣＤ 空间分布中具有更好的

效果，而 １９８７ 年以 ＧＢＤＴ 模型模拟的结果较为可靠。 受遥感类变量可获得性和数据质量的影响，１９８７ 年

ＳＯＣＤ 的模拟精度整体较低；

１００２　 ４ 期 　 　 　 陈玲玲　 等：１９８７—２０１１ 年亚热带季风区土壤有机碳变化特征———以江西省为例 　
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（４）１９８７—２０１１ 年间，江西省土壤表现出巨大的碳汇潜力。 江西省平均 ＳＯＣＤ 由 ３．６２ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １１．５７
ｋｇ Ｃ ／ ｍ２。 其中：森林的平均 ＳＯＣＤ 由 ４．１３ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 １４．０１ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，农田的平均 ＳＯＣＤ 由 ２．８９ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增

至 ７．４３ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２，草地的平均 ＳＯＣＤ 由 ２．９８ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２增至 ８．８３ ｋｇ Ｃ ／ ｍ２。 全省总 ＴＳＯＣ 由 ０．６０５ Ｐｇ Ｃ 增至

１．９３２ Ｐｇ Ｃ，总增量为 １．３２７ Ｐｇ Ｃ，其中：森林 ＴＳＯＣ 增加 １．０９ Ｐｇ Ｃ，农田 ＴＳＯＣ 增加 ０．２ Ｐｇ Ｃ；
（５）不同土地利用类型的碳汇速率存在显著差异。 当土地利用保持不变，森林、农田和草地的土壤碳汇

速率分别是：４２２．９４ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１、１８７．６８ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１、２７７．９０ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１；当土地利用类型发生转变时，森林转变

为农田后碳汇速率最低，为 ２００．５ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１，森林转变为草地后碳汇速率最高，为 ３５７．２５ ｇ Ｃ ｍ－２ ａ－１。
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