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Abstract：The soil organic carbon pool of farmland is the only carbon pool that can be appropriately adjusted by rational utilization in a
short time scale. High precision mapping of soil organic carbon is helpful to further enhance the potential of regional soil carbon
sequestration, analyze the geographical environment background, and promote carbon trading and carbon neutralization. This study, The
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摘 要：农田有机碳库是唯一可在较短时间尺度上通过合理利用而进行适度调节的碳库，农田土壤有机碳高精度制图对进一步

明析地理环境背景，提升区域土壤固碳潜力，促进碳交易、碳中和等具有重要的意义。本研究以广东省为研究区，在中大空间尺

度区域综合特征分区的基础上，基于地理探测器确定农田土壤有机碳空间分异的变量结构，分区构建分层多元复合模型，根据

208 503个土壤采样点数据编制研究区高精度农田土壤有机碳密度空间分布图。结果表明：耦合自然地理特征和社会经济特征，

引入多距离空间聚类进行中大空间尺度综合特征分区，能够显著收敛样本离散程度，土壤有机碳样本标准偏差均值、方差均值较

未分区前分别下降 0.55、3.53，Moran′s I指数上升 0.08。受自然环境与人为扰动双重影响，农田土壤有机碳空间变异的变量众多，

且不同综合特征分区内变量结构差异较大，年均降水量、海拔高度、地形坡度等变量在不同特征分区的影响力存在显著差异，土

地利用方式及土壤理化性质等变量对不同特征分区均存在较大的影响力。基于地理探测器构建的分层多元复合模型，较好地解

决了中大尺度和复杂情景下土壤有机碳空间分异规律与空间突变的同步表达矛盾，抑制了多变量插值噪声增加，其综合精度较

地理加权回归模型（GWRK）、径向基函数神经网络（RBFNN）和普通克里格（OK）分别提升 6.45%、10.45%和 7.50%。在大密度样

本集支持下，综合区域综合特征分区、地理探测器、分层多元复合模型等技术手段编制的广东省高精度农田土壤有机碳空间分布

图，预测结果准确，空间细节表达清晰，为编制大空间尺度的土壤有机碳分布图探索了有效路径。
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高精度土壤有机碳（Soil organic carbon，SOC）制

图是准确测度土壤固碳能力和土壤碳储量的基础，对

研究SOC时空变异规律具有重要意义。目前，受样本

数量与制图方法制约，高精度SOC制图研究主要集中

在空间小尺度上。而对区域碳管理、碳交易等宏观需

求更迫切的国家级、省级中大尺度SOC制图精度总体

不高[1]。为此，中大尺度高精度 SOC制图方法的研究

显得至关重要。

农田土壤作为自然土壤的衍生物，其发生发育过

程必然符合地理第一定律。同时在长期农耕过程下，

农田土壤发生发育过程中受到更为频繁的人工干预

与扰动，导致其强空间变异度[2]。因此，农田 SOC高

精度制图难度远远大于自然土壤。当前，国内外对于

土壤有机碳制图的方法主要分为 4类：第一类为基于

土壤属性的土壤类型连接法[3]；第二类方法为地统计

学法[4]；第三类为多元线性回归方法、空间地理回归

等相关关系统计法[5]；第四类方法为人工神经网络模

型、分类回归树、随机森林、支持向量机等机器学习算

法模型[6]。其中土壤类型连接法适用于空间尺度较

大且土壤类型比较单一的区域[7]，但对土壤类型的多

样性反映不足[8]。地统计学法与相关关系统计法则

较为依赖空间关联性[9-10]，在情景复杂、局部变异较强

的地区，其空间特征表达能力和预测精度较差[9-13]。

机器学习算法模型的预测精度对空间尺度和采样密

度的依赖性较强，大尺度复杂情景下测算误差较

大[14]。因此，有关学者针对大尺度复杂农田土壤环

境，作出了非插值算法的探索，如构建基于因子自组

织映射聚类的土壤有机质与相关因子之间的非线性

关系[15]，通过 Cubist模型引入了相对坡位、高程等变

量的贡献率等，以此避免辅助因素增加后插值测算模

型复杂化和结果偏离度的增加，降低插值噪声强度

等[16]。基于非插值算法的思路，通过测定区域 SOC空

间变异的变量结构，协同不同变量分层进行克里格插

值，依据变量贡献力大小通过构建分层多元复合模

型[17]编制 SOC空间分布图。该方法突破了一般插值

预测方法对协同变量的数量限制，能够充分体现大尺

度环境中多维复杂变量的影响，提升了拟合精度。同

时，通过引入变量贡献力与分层协同克里格插值，降

低了复杂变量相互干扰导致的插值噪声，具有更好的

制图精度和空间表达效果。

本研究以广东省为研究区，协同区域综合特征分

区及大密度样本数据集，采用地理探测器确定农田

SOC的变量结构，构建分层多元复合模型（Hierarchical
multivariate composite model，MCM），编制研究区农

study took Guangdong Province as the study area, which was divided into 13 comprehensive characteristic zones on medium and large
spatial scale. The variable structure of soil organic carbon spatial differentiation in farmland was determined by Geodetector, and
hierarchical multivariate composite models（MCM）was constructed. According to the data of 208 503 soil sampling points, we chart a high-
precision spatial distribution map of soil organic carbon density in the study area. The results show that comprehensive feature zoning on a
medium and large spatial scale, which was carried out by coupling natural geographical characteristics with socio-economic characteristics,
and introducing multidistance spatial clustering, can significantly converge the degree of sample dispersion.The mean standard deviation
and mean variance of soil organic carbon samples decrease by 0.55 and 3.53 respectively, and Moran′s I index increase by 0.08. Under the
dual influence of natural environment and human disturbance, there are many variables of spatial variation of soil organic carbon in
farmland, and the variable structure in different comprehensive characteristic zones is quite different. Average annual precipitation,
altitude, terrain slope and other variables play a significant role in mountainous and hilly areas, but not in plain and hilly areas. However,
variables such as land use modes and soil physical and chemical properties have extensive and significant influence on different
characteristic zoning. The hierarchical multivariate composite model based on Geodetector better solves the contradiction between the
synchronous expression of spatial differentiation law and spatial mutation of soil organic carbon in medium and large-scale and complex
scenarios, and suppresses the increase of multivariable interpolation noise. Its comprehensive accuracy is 6.45%, 10.45% and 7.50%
higher than geographically weighted regression model−Kriging（GWRK）, radial basis function neural network（RBFNN）, ordinary Kriging
（OK） respectively. With the support of high-density sample set, the high precision soil organic carbon map of Guangdong Province
integrates the methods of regional comprehensive feature zoning, Geodetector and hierarchical multivariate composite models. Its
prediction results are accurate and the spatial details are clearly expressed, which explores an effective path for compiling the large-scale
spatial soil organic carbon distribution map.
Keywords：farmland; soil organic carbon; Geodetector; hierarchical multivariate composite model; high precision mapping; Guangdong

Province
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田SOC高精度分布图，为理清复杂情景下中大尺度农

田SOC空间分布，探究提升区域农田固碳潜力提供了

科学基础。

1 材料与方法

1.1 研究区域

研究区位于中国大陆南部广东省，濒临中国南

海，地处 20°13′ ~25°31′N、109°39′ ~117°19′E之间，

北回归线横穿研究区，陆地面积约 1.8×105 km2。研

究区地势总体为北高南低，最高海拔 1 902 m，最低

为-52 m[18]。地貌类型复杂多样，包括山地、丘陵、台

地和平原等，其中山地和丘陵占研究区总面积的 50%
以上。研究区属南亚热带季风气候，常年平均气温

21.9 ℃，日照时间1 755 h，年均降雨量1 790 mm。受地

势变化与距海远近影响，研究区北部山区和南部临海

平原区的年平均气温相差4.5 ℃（19.6~24.1 ℃），日照时

间相差 1 108 h（1 316~2 424 h），降水量相差 2 084 mm
（1 099~3 183 mm）。研究区天然水系发育旺盛，河渠

纵横，水网稠密。2018年研究区地表水资源量1.885×
1011 m3，集雨面积在 100 km2以上的干支流 543条，河

流总长 2.86×104 km。根据第二次土壤普查结果，研

究区陆地农田土壤包括水稻土、赤红壤、潮土等 16个

土类，212个土种。在复杂气候、地形、水文、植被、成

土母质及人工活动耦合作用下，研究区土壤类型的空

间分布具有显著的空间地带性和复合区域性，由北向

南水平地带分布红壤、赤红壤、砖红壤的铁铝土土纲

系列，以及平原地区、红岩盆地和石灰岩山地 3种复

合区域土壤组合类型。2018 年末研究区常住人口

1.14亿，其中珠三角核心区、沿海经济带（东西两翼）

和北部生态发展区分别占研究区总人口的 55.53%、

29.60%和 14.87%。研究区主要包括北部山地农业、

中部南亚热带农业、西南部热带农业 3 个农业空间

带，农田面积 2.259 ×105 hm2，其中水田占 61.89%，水

浇地占28.24%，旱地占9.87%。

研究区具有显著的南北气候差异，复杂的地貌、

水文、土壤等地理环境背景及不同人口压力下的农田

利用方式及扰动频率，是复杂情景下农田SOC高精度

制图极具代表性的研究区域。

1.2 数据来源

本研究数据来源主要包括区域地理环境数据和

农田实地采样数据，其中区域地理环境数据中土地利

用/覆被数据、河流沟渠及行政区划界线主要根据研

究区 2018年土地利用现状变更调查成果分离、解析

取得。DEM数据采用ASTER GDEM数据（国家基础

数据中心），用于研究区海拔高度、地形坡度、坡向等

信息提取，空间分辨率 30 m。农田样点土壤有机质

含量（Soil organic matter, SOM）、土壤类型、表土质地、

土壤容重、砾石含量、土壤 pH等土壤理化属性及当地

降水量等数据则采集于 2010—2018年广东省耕地地

力评价调查与耕地质量年度更新调查数据集，共采

集 208 768个样点数据。样点布设密度按照大田每

6.67×105 m2（1 000 亩）、蔬菜地每 3.33×105 m2（500
亩）~6.67×105 m2（1 000亩）布设一个，并根据地貌类

型、土壤类型、利用方式及质量等级等条件适当增加

样点密度，采样深度约20 cm。

经分析，剔除离群无效样点 265个，根据筛选出

的样点构建研究区 208 503个有效农田土壤有机碳高

精度制图样本集（表 1和图 1）。从样本集中随机抽取

70%的样本（145 952个，不含最高值和最低值）作为

空间插值集，剩余的 30%（62 551个，空间不连续）作

为验证集，验证制图精度。

1.3 研究方法

1.3.1 土壤有机碳的测度

农田土壤有机碳包括土壤耕层有机碳含量（Soil
organic carbon content, SOCC）和土壤耕层有机碳密度

（SOCD），其中 SOCC 在国际上普遍采用 58% 作为

SOM 中碳含量的转换系数，因此本研究中采用公式

（1）测算 SOCC。样本数据集中样本采样深度基本为

20 cm，故统一选取耕层厚度为 20 cm，本研究中采用

公式（2）测算SOCD。

SOCC =SOM×0.58 （1）
SOCD20 = SOCC × BD × H × 1 - g

100 （2）
式中：SOCD20 为农田耕层（20 cm）土壤有机碳密度，

kg·m-2；SOCC为土壤有机碳含量，g·kg-1；BD 为土壤

容重，g·cm-3；H为耕层土壤厚度，本研究取 20 cm；g

为>2 mm石砾含量，%。

1.3.2 区域综合特征分区方法

由于人类长期频繁扰动与自然地理要素的耦合

作用，形成了研究区农田土壤复杂的系统环境。综合

区划通过耦合自然、经济、社会系统要素，叠加上区域

划分方法[19]，有利于收敛研究区内农田 SOC 空间差

异，为构建稳定的研究模型奠定基础。目前，空间分

区方法主要分为定性、定量和GIS空间模型三大类。

其中定性方法有特尔斐法、主导因素法等，其精度主

要取决于专家知识与经验判断，指标及其重要性的判
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城市
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广州市

深圳市

珠海市

汕头市

佛山市

韶关市

河源市

梅州市

惠州市

汕尾市

东莞市

中山市

江门市

阳江市

湛江市

茂名市

肇庆市
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潮州市

揭阳市

云浮市

样本数
Number of samples

208 503
9 756
46

1 854
2 696
4 851
18 175
9 996
17 295
9 507
6 449
892

1 211
18 091
10 136
20 129
19 850
14 875
16 799
2 766
11 417
11 712

最小值
Minimum/（g·kg-1）

0.46
0.70
7.71
3.58
1.10
0.58
1.74
0.52
1.86
1.74
1.74
2.15
3.71
0.52
0.52
1.11
1.74
1.62
2.26
1.68
0.46
0.52

最大值
Maximum/（g·kg-1）

34.74
34.63
22.10
28.78
32.37
34.74
34.28
34.69
34.66
29.00
30.57
26.10
28.94
34.69
34.28
34.67
32.71
34.57
34.57
30.22
33.35
34.74

平均值
Mean/（g·kg-1）

14.41
13.95
11.39
17.23
13.39
14.25
14.22
13.70
16.99
12.73
12.62
11.64
15.69
14.90
12.72
12.32
15.01
15.83
16.90
13.14
11.50
15.17

样点密度/（个·hm-2）
The density of sample points/（Individual·hm-2）

0.061
0.086
0.043
0.088
0.085
0.109
0.066
0.064
0.120
0.046
0.049
0.073
0.139
0.078
0.047
0.031
0.057
0.080
0.051
0.065
0.091
0.081

表1 研究区农田土壤有机质含量样本统计表

Table 1 Statistical table of SOM samples of typical paddy fields in the study area

图1 研究区农田土壤有机碳样点分布图

Figure 1 Distribution map of field survey sample points of SOC in the study area
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断离散度较大。定量方法有空间叠置法、矩阵判断

法[20]、状态空间法[21]、聚类分析法[22]等，其对分区影响

要素的空间表达细微、准确，但分区结果的空间连续

性较差。GIS空间模型法则融合了各分区要素的空

间统计、分析与处理，具有优秀的空间数据处理和分

析能力，逐渐成为综合分区发展的重要方向。

本研究采用定量分析与GIS空间模型相结合的

方法，通过分析比较生态、经济、社会各子系统中主要

影响因素的关系及其重要性，构建综合区划的多层次

结构体系[23]。继而采用变异系数法和熵值法测算综

合区划主导因子影响权重，引入基于加权Ripley′ s K
函数的多距离空间聚类进行分区。空间聚类中空间

约束选择“Contiguity_Edges_Corners”，距离算法选择

“Eucludean”，分组分析使用K均值算法。

1.3.3 地理探测器

地理探测器[24]是研究某现象空间分布不一，即空

间变异性的统计学理论方法。该模型假设自变量对

因变量产生了影响，在空间上的分布就会相应产生一

定的相关性；主要包括分异及因子探测、交互作用探

测、风险区探测和生态探测 4个探测器，其中分异及

因子探测器即是探测地理属性 Y的空间变异性和探

测因子 X1、X2……对 Y空间变异的解释力（即贡献

力），用 q值度量。其分异及因子探测的表达式为：

q=1-∑
h = 1

L

Nh σ2
h

Nσ2 =1- SSW
SST （3）

式中：L表示因子X的分层，即自变量分类分级；Nh和

N分别为层 h和全区的单元数；σ2
h和σ2分别为层 h和

全区 Y值的方差。SSW 和 SST分别为层内方差之和

和全区总方差。q∈[0，1]，q值越大表示自变量X对属

性Y的解释力越强，反之则越弱。

地理探测器现已被广泛应用于地理空间相似性

与分异性研究中，如地理空间影响因素识别[25]、区域

分异与空间优化[26]、生态环境与公共健康[27]等。地理

探测器擅长分析类型变量，可用于测度地理环境、土

壤类型、土壤理化性质及农田利用方式等类型变量对

农田 SOC空间变异的贡献力，较主成分分析、多元回

归等传统线性统计分析方法更为直观和快捷。

1.3.4 区域土壤有机碳空间测算方法

（1）基于地理探测器的多元复合模型

区域农田土壤类型复杂、农田利用方式多样性和

多变性强[28]，导致 SOC空间分异的变量众多，且各变

量对 SOC空间分异的贡献力不同。为实现区域农田

SOC高精度制图的目标，以协同克里格[29]为基础构建

分层多元复合模型。选择高程、坡度、降水量、土壤类

型、农田利用方式等因子[30-32]作为协同变量，分别进

行协同克里格插值。同时，采用地理探测器探测不同

变量贡献力大小，并根据影响力大小确定各综合特征

分区主导变量及其权重系数。采用加权求和法，综合

各变量协同克里格插值结果测算出 SOCC[17]。其公式

表达为：

Z0, ck ( x0 ) =∑
i = 1

n λ i Zi ( )x0 （4）
式中：Z0, ck ( x0 )为 x0 处最终的 SOCC估算值；Zi ( )x0 为

x0 处第 i个协同变量（影响因子）克里格插值的 SOCC
估算值；λi为第 i个协同变量的权重系数。

（2）传统区域插值预测方法

普通克里格（Ordinary Kriging, OK）、地理加权回

归模型插值（Geographically weighted regression model−
Kriging, GWRK）和径向基函数神经网络（Radial basis
function neural network, RBFNN）是目前应用频率最高

和精度较高的 3 种传统区域插值预测方法。其中，

OK利用区域化变量的原始数据和变异函数的结构特

点，能够实现空间预测值的线性无偏最优估计[33]。本

研究采用 ArcGIS 10.4空间分析模块直接进行 OK空

间插值预测制图。GWRK是对地理加权回归模型[34]

的延伸与扩展，本研究通过将 SOCC不同结构变量代

入地理加权模型，以邻近样本的值和距离预测SOCC，
重构插值集后进行空间插值预测制图。RBFNN同样

是一种较为有效且精确的空间插值方法[35]，与BP神

经网络相比，结构简单、训练简洁，具有较快的学习速

度和逼近能力。RBFNN不仅能处理数值型变量，也能

有效处理类型变量，同时能够避免过拟合，正逐渐被应

用到土壤空间信息等研究中。本研究采用 SPSS 22.0
中的RBFNN模型分析，输入 SOCC及其结构变量，选

择自组织学习方法作为径向基函数（RBF）中心的确定

方法，选择一般径向基函数（即高斯函数模型）作为隐

含层激活函数，模型输出预测 SOCC值后绘制预测结

果图。

2 结果与分析

2.1 农田土壤有机碳高精度制图的区域综合特征分区

面向农田 SOC高精度制图的综合特征分区主要

由主题层、目标层、指标层三级构成。其中主题层包

括自然地理特征和社会经济特征；目标层中自然地理
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特征主要包括气候状况、地形、土壤状况和水文条件

等 4个因素；社会经济特征主要包括人口聚集度、土

地资源状况、区位状况、交通状况、社会发展水平和经

济发展水平等 6个影响因素。为避免因素间，尤其是

社会经济要素之间的多重线性干扰，对指标因素进行

降维收敛处理。指标层主要确定为海拔高度、土壤类

型、水网密度、人口密度和耕地占比5个主导分区因子。

根据变异系数法和熵值法测算分区因子贡献度，继而

采用算数平均法测算出最终的分区因子综合权重，海

拔高度、土壤类型、水网密度、人口密度、耕地占比的综

合权重分别为0.19、0.07、0.20、0.38、0.16（表2）。
以研究区内 1 624个行政乡镇（街道）为综合特征

分区的基本单元，采用基于加权Ripley′ s K函数的多

距离空间聚类进行分区。通过对农田 SOC高精度制

图样本集比较，分析不同分区策略（7~15 个区）的

SOC样本集统计特征，结果显示：当研究区划分为 13
个区时，样本标准偏差均值为 5.17，小于其他分区策

略。样本方差均值 27.91，小于大部分分区策略，Mo⁃
ran′ s I指数 0.29，大于其他分区策略（表 3）。综合比

较结果，确定 13个分区策略为最终综合特征分区结

果，其 SOC标准偏差均值、方差均值较未分区前分别

下降 0.55、3.53，Moran′ s I指数上升 0.08。13 个综合

特征分区中，各分区面积在 0.27×104~3.36×104 km2之

间，占研究区总面积的1.50%~18.66%（图2）。

2.2 基于地理探测器的农田土壤有机碳结构变量影

响力探测

农田 SOC空间变异受自然和人为因素的耦合影

响，其结构变量（影响因子）复杂多样，采用文献法遴

选中大空间尺度 SOC空间分异影响因子。其中气候

因素中主要选取区域降雨量因子，地形条件选取海拔

高度、地形坡度、坡向 3个影响因子，土壤属性选取土

壤类型、表土质地、土壤 pH 3个影响因子，人类活动

则主要选取土地利用方式因子。地理探测器擅长分

析类别变量，将以上8个变量进行分类分级（表4）。

以农田 SOCC 样本为因变量（Y），采用地理探测

器进行探测。结果显示，8个影响因子之间的相关性

在 0.001~0.095之间，各因子间都呈增强型非线性弱

质边缘相关，排除共线可能性。13个综合特征分区

内 8个因子的 SOC影响力（q 值）在 0.000~0.186之间。

各分区内同一因子的影响力差异较大，剔除各分区内

影响力较小的干扰因子，每个分区保留 5~7个具有显

示度的影响因子作为该区内农田 SOC 的结构变量

（表5）。

2.3 基于分层多元复合模型的农田土壤有机碳高精

度制图

根据地理探测器探测结果，综合遴选出的SOC空

间变异结构变量构建不同综合特征分区内农田 SOC
的多元复合模型（MCM）（表 6）。在研究区内划分

230 m×230 m栅格单元 3.33×106个，根据 13个分区的

MCM及 208 503个 SOC样本数据，绘制农田 SOCD高

精度空间分布图（图 3）。结果显示研究区农田 SOCD
最小值为 1.56 kg·m-2，最大值为 6.19 kg·m-2，平均值

为 3.64 kg·m-2。粤北清远市、梅州市的山地丘陵区农

测算因子指标
Indicators for measuring weight

变异系数（CV）
基于CV的权重

dj

基于dj的权重

指标综合权重

海拔高度
Altitude

1.97
0.19
0.15
0.19
0.19

土壤类型
Soil types

0.32
0.03
0.08
0.11
0.07

水网密度
Density of water network

2.18
0.21
0.15
0.20
0.20

人口密度
Population density

4.40
0.42
0.26
0.33
0.38

耕地占比
Proportion of farm land

1.61
0.15
0.13
0.17
0.16

表2 研究区综合特征分区因子综合权重（贡献力）测算表

Table 2 Calculation table of index comprehensive weight of comprehensive characteristic zoning in the study area

表3 不同聚类分区策略中土壤有机质含量样本统计特征表

Table 3 Statistical characteristics of SOM samples in different
clustering zoning strategies

分区（分组）数量
Number of regionalizations

（groups）
未分区（分组）

7
8
9
10
11
12
13
14
15

标准偏差
Standard deviation

5.72
5.59
5.62
5.42
5.26
5.22
5.30
5.17
5.26
5.23

方差
Variance
31.44
31.42
32.28
30.11
27.98
27.62
28.29
27.91
27.74
27.66

Moran′s I

0.21
0.25
0.24
0.23
0.23
0.23
0.24
0.29
0.25
0.24
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田 SOCD 较高，均值在 4.20 kg·m-2以上；南部滨海平

原台地区农田 SOCD 较低，均值在 3.00 kg·m-2 以下

（表 7）。采用自然断点法将研究区农田 SOCD划分为

高（≥4.08 kg·m-2）、中（3.33 kg·m-2≤SOCD<4.08 kg·
m-2）、低（<3.33 kg·m-2）三个等级。其中低等级农田

面 积 1.155 5 × 106 hm2，占 研 究 区 农 田 总 面 积 的

33.86%，具有较大的农田SOC储存提升潜力。

2.4 与传统方法制图结果的对比分析

采用MCM和传统方法分别进行区域 SOC预测制

图，基于地理探测器构建的 MCM 与 OK 的区域农田

表4 研究区农田土壤有机碳结构变量（影响因子）分级分类表

Table 4 Classification table of SOC structure variables（influencing factors）in the study area
分类分级

Classification and grading
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

年均降雨量
Annual rainfall/mm

<1400
1400~1600
1600~1800
1800~2000
2000~2200

≥2200

海拔高度
Altitude/m

<40
40~80
80~130
130~200
200~300
300~400

>400

地形坡度
Slope/（°）

<2
2~5
5~8
8~15
≥15

坡向
Aspect
北坡

东坡

东北坡

东南坡

南坡

平地

西坡

西北坡

西南坡

土壤类型
Soil types

潮土

赤红壤

红壤

流动沙地

麻黄壤

石灰土

石质土

水稻土

盐土

沼泽土

砖红壤

紫色土

表土质地
Texture of topsoil

轻壤

砂壤

砂土

黏土

中壤

重壤

pH
<4.5

4.5~5.0
5.0~5.5
5.5~6.0
6.0~8.0
>8.0

土地利用方式
Land use patterns

旱地

林地

可调整坑塘水面

可调整园地

可调整林地

水浇地

水田

园地

图2 研究区农田综合特征分区结果

Figure 2 The result of comprehensive characteristic zoning of farmland in the study area

分区Zoning
Ⅰ区

Ⅱ区

Ⅲ区

Ⅳ区

Ⅴ区

Ⅵ区

Ⅶ区

Ⅷ区

Ⅸ区

Ⅹ区

Ⅺ区

Ⅻ区

􀃼区
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表5 不同分区内农田土壤有机碳影响因子影响力汇总表

Table 5 Influences of soil organic carbon structure variables in different zones
综合特征分区
Regionalization

Ⅰ区

Ⅱ区

Ⅲ区

Ⅳ区

Ⅴ区

Ⅵ区

Ⅶ区

Ⅷ区

Ⅸ区

Ⅹ区

Ⅺ区

Ⅻ区

􀃼区

年均降雨量
Annual rainfall

0.020
0.021

0.026

0.051

0.012
0.004
0.046
0.045
0.064
0.008

海拔高度
Altitude
0.022
0.007

0.035

0.030
0.067
0.014
0.010

地形坡度
Slope

0.004
0.003

0.038

0.005
0.009
0.015

坡向
Aspect

0.002
0.011

0.005

0.007

土壤类型
Soil types

0.008

0.011
0.012
0.024
0.045
0.108
0.017
0.024
0.009
0.033
0.080
0.110

表土质地
Texture of topsoil

0.012
0.021
0.079
0.023
0.021
0.058
0.086
0.014
0.054
0.025
0.041

0.023

pH
0.011
0.006
0.042
0.009
0.008
0.020
0.048
0.023
0.016
0.005
0.021
0.018
0.007

土地利用方式
Land use patterns

0.037
0.098
0.105
0.021
0.017
0.186
0.131
0.067
0.072
0.106
0.041
0.101
0.152

表6 分区农田土壤有机碳样本及分层多元复合模型

Table 5 Sample status of SOC and multivarible composite model in different zones
综合特征

分区
Regionalization

Ⅰ区

Ⅱ区

Ⅲ区

Ⅳ区

Ⅴ区

Ⅵ区

Ⅶ区

Ⅷ区

Ⅸ区

Ⅹ区

Ⅺ区

Ⅻ区

􀃼区

插值集
样本数量

Interpolation
set

27 049

20 711
14 136
7 813

1 029
5 704

1 158
8 354

13 461
20 080

9 441

8 953

8 063

验证集
样本数量
Validation

set
11 593

8 876
6 059
3 349

441
2 444

496
3 581

5 769
8 605

4 046

3 837

3 455

分层多元复合模型
Hierarchical multivariate composite model

Z0, ck ( )x0 = 0.185 × Z1 ( )x0 + 0.196 × Z2 ( )x0 + 0.072 × Z5 ( )x0 + 0.098 × Z6 ( )x0 + 0.111 × Z7 ( )x0 +
0.338 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.140 × Z1 ( )x0 + 0.044 × Z2 ( )x0 + 0.038 × Z6 ( )x0 + 0.138 × Z7 ( )x0 + 0.640 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.016 × Z3 ( )x0 + 0.047 × Z5 ( )x0 + 0.173 × Z6 ( )x0 + 0.327 × Z7 ( )x0 + 0.437 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.270 × Z1 ( )x0 + 0.028 × Z3 ( )x0 + 0.025 × Z4 ( )x0 + 0.125 × Z5 ( )x0 + 0.094 × Z6 ( )x0 +
0.239 × Z7 ( )x0 + 0.219 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.140 × Z4 ( )x0 + 0.295 × Z5 ( )x0 + 0.093 × Z6 ( )x0 + 0.258 × Z7 ( )x0 + 0.214 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.128 × Z1 ( )x0 + 0.097 × Z3 ( )x0 + 0.113 × Z5 ( )x0 + 0.094 × Z6 ( )x0 + 0.145 × Z7 ( )x0 +
0.468 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.086 × Z2 ( )x0 + 0.264 × Z5 ( )x0 + 0.118 × Z6 ( )x0 + 0.212 × Z7 ( )x0 + 0.320 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.084 × Z1 ( )x0 + 0.037 × Z4 ( )x0 + 0.120 × Z5 ( )x0 + 0.169 × Z6 ( )x0 + 0.103 × Z7 ( )x0 +
0.487 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.026 × Z1 ( )x0 + 0.141 × Z5 ( )x0 + 0.096 × Z6 ( )x0 + 0.316 × Z7 ( )x0 + 0.421 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.204 × Z1 ( )x0 + 0.133 × Z2 ( )x0 + 0.022 × Z3 ( )x0 + 0.039 × Z5 ( )x0 + 0.024 × Z6 ( )x0 +
0.111 × Z7 ( )x0 + 0.467 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.174 × Z1 ( )x0 + 0.261 × Z2 ( )x0 + 0.036 × Z3 ( )x0 + 0.130 × Z5 ( )x0 + 0.080 × Z6 ( )x0 +
0.158 × Z7 ( )x0 + 0.161 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.214 × Z1 ( )x0 + 0.048 × Z2 ( )x0 + 0.049 × Z3 ( )x0 + 0.024 × Z4 ( )x0 + 0.267 × Z5 ( )x0 +
0.062 × Z6 ( )x0 + 0.336 × Z8 ( )x0

Z0, ck ( )x0 = 0.025 × Z1 ( )x0 + 0.031 × Z2 ( )x0 + 0.357 × Z5 ( )x0 + 0.021 × Z6 ( )x0 + 0.075 × Z7 ( )x0 +
0.491 × Z8 ( )x0

注：Z0, ck ( )x0 为 x0 处最终的 SOCC估算值；Z1 ( )x0 、Z2 ( )x0 、Z3 ( )x0 、Z4 ( )x0 、Z5 ( )x0 、Z6 ( )x0 、Z7 ( )x0 和Z8 ( )x0 为 x0 处分别协同年均降雨量、海拔
高度、坡度、坡向、土壤类型、表土质地、土壤pH、农田利用方式后单因素协同插值的SOCC估算值。

Notes：Z0, ck ( )x0 is the final SOCC estimation of position x0; Z1 ( )x0 is the SOCC estimated value of x0 location after Cokriging interpolation with single
factor of annual rainfall; Z2 ( )x0 corresponds to the altitude factor, Z3 ( )x0 to the slope, Z4 ( )x0 to the aspect, Z5 ( )x0 to the soil types, Z6 ( )x0 to the texture
of topsoil, Z7 ( )x0 to the pH of soil, Z8 ( )x0 to the land use patterns.
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SOCC预测图的预测细节较丰富；GWRK得到的空间

分布模拟结果更为平滑，而RBFNN预测图的细节表

达不够清晰（图 4）。同时根据样本验证集的验证结

果，以 OK 插值结果为基准进行比较（表 8）。其中

GWRK、RBFNN、OK 的 综 合 误 差 较 MCM 增 大 了

6.07%、9.04% 和 4.77%，Pearson 相关系数（r）降低了

6.78%、11.86% 和 10.17%，MCM 的 综 合 精 度 相 对

GWRK、RBFNN 和 OK 分别提升了 6.45%、10.45% 和

7.50%。在中大空间尺度上MCM的区域农田 SOC预

测结果的综合相对精度较GWRK、RBFNN和OK都有

较大幅度的提升。

同时，观察验证集样本实测值与预测值的普通

Q-Q图，MCM与OK、GWRK的实测值与预测值较为

接近直线，表达农田 SOC 空间分异特征的稳定性更

强。RBFNN则与直线偏离较大，说明其实测值与预

测值的空间线性相关性低于其他三种方法，空间表达

的随机性较强。MCM尾部更接近直线，其预测误差

相对更为准确（图 5）。OK与GWRK均存在“翘尾”现

象，尾部预测值误差较大。RBFNN预测结果误差也

相对较大，且预测高值和低值数据时偏差较大，预测

值偏向于实测值的平均值和中位值。

3 讨论

综合可操作性、预测精度及空间表达力，MCM有

效体现了农田 SOC空间变异的多因性及不同变量的

影响力差异，可以作为大尺度复杂地理情景下区域

SOC预测的优先模型。

农田 SOC空间变异的影响变量众多[17]，如海拔高

度和地形坡度影响不同地貌部位 SOC的累积和流失

速度[36]，不同利用方式驱动下土壤改良、施肥策略、耕

耙等人为扰动，及由其导致的土壤理化性质变化对农

田 SOC时空变化的影响等[37]。目前研究多是通过加

大采样密度[38]、复杂化预测模型与强化模型训练[11，39]

等途径，实现农田 SOC制图的精度要求。但是，受地

理环境与人为利用方式影响，大尺度复杂情景下农田

SOC空间变异更加剧烈，单一线性模型或小尺度机器

学习训练模型难以满足精度要求。通过区域综合特

征分区进一步聚合区内相似性与区间差异性，降低了

农田SOC空间预测的难度。同时，通过地理探测器对

各影响变量的有效测度，在不同特征分区的测算模型

中建立了变量贡献力序列，避免了因素间的相互干

扰，抑制了插值噪声[19]。经对比，RBFNN对环境特征

图3 广东省农田土壤有机碳密度高精度分布图

Figure 3 High precision distribution map of SOCD in Guangdong Province

SOCD/（kg·m-2）

1.56~2.59
2.60~2.92
2.93~3.19
3.20~3.46
3.47~3.72
3.73~3.97

3.98~4.24
4.25~4.52
4.53~4.83
4.84~5.21
5.22~6.19
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和训练样本依赖性较强，空间移植性较差[39]。在大空

间尺度下，OK插值预测结果较GWRK和RBFNN具有

更好的内在空间关联性和精确性[40]。MCM则清晰地

将分层单变量协同克里格插值结果与基于变量影响

力序列融入统一的模型，相比 OK、GWRK 和 RBFNN
传统方法，其测算结果综合误差最小，精度提升最显

著。MCM能够在农田 SOC空间预测过程中协同更多

易获取的辅助变量，同时体现不同变量对空间变异的

贡献力，兼顾了测算过程中的秩序与协同，降低了预

测结果的不确定性。

对于大尺度复杂情景下的农田SOC空间预测，通

过集合区域综合特征分区、地理探测器、分层多元复

合模型等技术手段，辅助大数据样本集[41]，可以取得

较好的农田 SOC制图精度。但在构建面向农田土壤

有机碳高精度制图的综合特征分区指标体系、识别

SOC结构变量及其分类分级中仍有进一步改善的空

间。广东省农田SOC高精度制图，为编制更大空间尺

度的农田SOC分布图探索了有效路径，为提升区域土

壤固碳潜力，促进碳交易、碳中和奠定了基础。

4 结论

（1）通过构建综合区划的多层次结构体系，引入

基于加权 Ripley′ s K函数的多距离空间聚类进行中

大空间尺度综合特征分区，能够更加突显分区之间

SOC 空间差异性，收敛分区内部 SOC 样本的离散程

度。分区后SOC样本的标准偏差均值、方差均值较未

分区前分别下降0.55、3.53，Moran′s I指数上升0.08。
（2）地理探测器探测结果表明导致农田SOC空间

变异的变量众多，且不同综合特征分区内结构差异较

大。年均降水量、海拔高度、坡度等变量对山地丘陵

区 SOC 空间分异作用显著，对平原岗地区作用不显

著，土地利用方式及土壤理化性质等变量对不同特征

分区均具有较大的影响力。

（3）在大密度样本集支持下，协同区域综合特征

分区与基于地理探测器构建的分层多元复合模型编

制的高精度农田SOC空间分布图，较好地解决了中大

尺度和复杂情景下 SOC空间分异规律与空间突变的

表7 基于高精度空间分布图的农田土壤有机碳密度统计分析表
Table 7 Statistical analysis of SOCD based on high-precision

spatial distribution map
城市
City

研究区

广州市

深圳市

珠海市

汕头市

佛山市

韶关市

河源市

梅州市

惠州市

汕尾市

东莞市

中山市

江门市

阳江市

湛江市

茂名市

肇庆市

清远市

潮州市

揭阳市

云浮市

最小值
Minimum/
（kg·m-2）

1.56
2.23
2.45
2.63
2.16
2.44
2.04
1.56
2.86
2.10
1.87
1.94
2.62
2.14
1.97
1.88
2.41
2.57
2.57
2.25
1.80
2.52

最大值
Maximum/
（kg·m-2）

6.19
5.51
3.46
5.93
4.39
6.19
5.99
6.05
6.12
4.70
4.56
4.26
5.59
6.09
4.92
4.48
4.95
5.73
6.12
4.62
4.40
4.81

平均值
Mean/

（kg·m-2）

3.64
3.59
2.99
4.26
3.23
3.80
3.62
3.99
4.21
3.30
3.16
2.88
3.90
3.39
3.37
3.28
3.72
4.10
4.28
3.19
2.97
3.85

标准偏差
SD
0.62
0.52
0.20
0.67
0.42
0.58
0.64
0.57
0.47
0.37
0.42
0.41
0.49
0.56
0.43
0.42
0.41
0.49
0.55
0.47
0.40
0.33

变异系数
CV/%
17.03
14.48
6.69
15.73
13.00
15.26
17.68
14.29
11.16
11.21
13.29
14.24
12.56
16.52
12.76
12.80
11.02
11.95
12.85
14.73
13.47
8.57

注：综合误差为MAE、MRE与RMSE的算数平均；综合精度提升程度为OK、GWRK和RBFNN三种传统常用方法相对于MCM的综合误差和相
关性的简单算术平均。

Note：Comprehensive error is the arithmetic mean of MAE, MRE and RMSE, and the improvement degree of comprehensive accuracy is the simple
arithmetic mean of OK, GWRK and RBFNN relative to MCM.

预测方法
Forecasting

methods
MCM

GWRK
RBFNN

OK

平均绝对
误差
MAE
3.34
3.54
3.64
3.53

平均相对
误差
MRE
31.08
33.09
34.35
32.32

均方根误差
RMSE

4.33
4.58
4.66
4.53

Pearson
相关系数

r

0.59
0.55
0.52
0.53

精度对比Comparison of accuracy
综合误差

Comprehensive error/%
—

+6.07%
+9.04%
+4.77%

相关性
Correlation/%

—

-6.78
-11.86
-10.17

综合精度提升程度
Improvement degree of

comprehensive accuracy/%
—

-6.45
-10.45
-7.50

表8 分层多元复合模型与传统方法对比验证

Table 8 Comparison and verification between multivarible composite model and traditional methods
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（a）MCM

（c）RBFNN

（b）GWRK

（d）OK
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图4 研究区农田土壤有机碳不同方法的预测结果

Figure 4 Prediction results of different methods of farmland SOC in the study area

图5 验证集中样本实测值与预测值的普通Q-Q图

Figure 5 General Q-Q diagram of measured and predicted values of samples in the verification set
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同步表达矛盾，抑制了多变量插值噪声增加，其综合

精 度 较 GWRK、RBFNN 和 OK 分 别 提 升 6.45%、

10.45%和 7.50%，预测结果更为准确，空间细节表达

更为清晰。
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