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摘  要 

土壤有机碳空间预测是土壤资源管理和碳储量评估的基础，其应用价值取决于预测精度、区域适用性及

解释依据。本文采用叙述性综述方式，梳理数字土壤制图的模型方法、环境协变量与尺度效应，重点讨

论验证策略、过程融合和管理信息的利用。以改进RothC与随机森林融合的已发表研究为例，分析模拟

样本传递、尺度匹配和校准验证的技术环节；结合分类、重复观测与层级数据，比较管理信息的建模路

径。在此基础上，提出连接应用目标、数据条件、模型选择和验证方案的决策流程。现有证据尚不足以

支持统一的算法优劣排序，空间分块验证与基于概率抽样的地图精度评价也不能相互替代。对于碳储量

变化和水土保持应用，需要统一土层与质量核算口径，检验预测区间和适用域，并以重复观测或试验设

计区分预测关联与管理效应。 
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Abstract 
Spatial prediction of soil organic carbon (SOC) supports soil resource management and carbon 
stock assessment. Its value depends on predictive accuracy, regional applicability and the evidence 
underlying interpretation. This narrative review examines modelling approaches, environmental co-
variates and scale effects, with emphasis on validation, process-data integration and management in-
formation. A published study combining a modified RothC model with random forest illustrates the 
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transfer of simulated training samples, scale matching, calibration and validation. Methods for cat-
egorical, repeated-measurement and hierarchical management data are compared. An application-
oriented workflow then links study objectives and data availability to model selection and valida-
tion. Existing evidence does not support a universal ranking of algorithms. Spatially blocked valida-
tion and probability-based map accuracy assessment address different inferential targets and are 
not interchangeable. Applications to carbon stock change and soil and water conservation require 
consistent soil depths and mass accounting, evaluation of prediction intervals and areas of applica-
bility, and repeated observations or experimental designs that distinguish predictive associations 
from management effects. 
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1. 引言 

土壤有机碳(soil organic carbon, SOC)参与土壤结构形成、养分供给和水分保持，也是陆地碳循环研

究的重要对象。SOC 的积累与持久性取决于有机物输入、微生物转化及其所处的矿物和水热环境，不能

仅由有机物本身的化学组成解释⁠[1]。在土壤调查和农业管理中，了解 SOC 在何处富集、何处偏低，有助

于识别土壤退化风险和安排监测样点；若进一步估算碳储量及其变化，还需将含量与容重、土层厚度和

粗颗粒比例结合起来。 
野外采样和实验室测定提供了 SOC 的直接证据，调查成本却限制了样点的空间覆盖。数字土壤制图

(digital soil mapping, DSM)利用土壤属性与环境信息的统计联系，将离散观测扩展为空间连续的预测结果。

McBratney 等提出的 SCORPAN 框架为协变量组织奠定了基础⁠[2]；国内相关综述进一步从环境变量、采

样设计、推理方法和验证等方面梳理了 DSM 技术体系⁠[3]。GlobalSoilMap 则将这一思路拓展至全球细分

辨率土壤属性网格，并强调不确定性的表达⁠[4]。这些研究共同表明，算法只是制图过程中的一个环节，

数据来源与推断方式同样影响地图质量。 
机器学习增强了 SOC 与环境因素之间非线性关系的表达能力，也使数据质量和模型解释问题更加突

出。已有综述分别从 SOC 制图算法与协变量 ⁠[5]、机器学习在 DSM 中的应用条件 ⁠[6]以及大尺度

GlobalSoilMap 属性制图⁠[7]展开评述，为方法选择提供了基础。在此基础上，仍有必要将预测精度、跨区

域适用性和解释可靠性放在同一研究任务中考察，厘清不同评价结果各自能够支持的结论。 
本文围绕 SOC 空间预测与驱动解释，比较不同模型处理空间结构的方式，分析协变量选择和尺度变

化对结果的影响，并讨论验证设计、预测区间与模型解释的联系。对于侵蚀和土地管理应用，重点辨析

空间关联与过程证据的差别，以明确 SOC 地图在措施评价中的用途和局限。 

2. 评述范围与比较思路 

本文采用叙述性综述方式，围绕 SOC 及相关土壤属性的数字制图研究，组织具有代表性的理论、方

法和应用文献。文献线索由主题关键词、既有综述的前后向引文及期刊官网检索获得，检索词围绕土壤

有机碳、数字土壤制图、空间验证、过程–机器学习融合和管理信息建模展开；本次修订对代表性研究
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的题名、作者、年份、卷页及在线状态核对至 2026 年 9 月 22 日。所引文献发表于 2003~2025 年，评述

对象包括 SOC 含量、单位面积碳储量及剖面预测。实验室光谱研究用于说明土壤信息获取方式，不与区

域制图精度直接比较。本文不作穷尽性文献计量或效应量合并。 
文献比较主要考察研究范围、样点布局、土层深度、协变量时空口径及验证方式。模型原理以方法

论文为依据，SOC 制图效果对应具体应用研究，侵蚀与碳稳定性分析则结合过程研究。由于响应变量、

取值范围和验证设计存在差异，不同论文报告的决定系数或误差值仅在可比条件下用于评价算法。方法

论文中的模拟结果及其他土壤属性案例，主要用于说明方法特征，不作为 SOC 制图效果的直接证据。为

使比较落到证据条件上，本文另将代表性应用的数据支持、验证方式、主要结果和适用边界并列整理(表
2)，并据此提出面向应用目标的模型选择流程。 

3. SOC 数字土壤制图的理论基础 

3.1. 数字土壤制图的基本框架 

DSM 通常包括样点整理、协变量准备、模型拟合、空间预测和结果验证⁠[2] [3]。样点代表性决定模

型可以学习的环境组合，协变量反映可纳入预测的环境差异，验证设计则界定误差估计所对应的应用情

景。这些环节相互制约：计算效率提高有助于重复制图，观测不足却仍会限制推断范围；输出网格变细，

也未必带来同等尺度上的精度提升。 

3.2. SCORPAN 成土因素框架 

SCORPAN 将已有土壤信息、气候、生物、地形、母质、年龄或时间以及空间位置纳入土壤预测框架

⁠[2]，可概括为： 

( ), , , , , , ε= +S f s c o r p a n  

式中，S 为待预测土壤属性；s 为其他土壤属性或已有土壤图；c 为气候；o 为生物及相关土地利用信息；

r 为地形；p 为母质；a 为年龄或时间；n 为空间位置；ε为模型未解释部分。是否对 ε建立空间相关结构，

取决于具体模型及残差诊断。土壤质地属于可观测土壤属性，也能间接反映母质影响，但两者不能视为

同一概念。 
SCORPAN 为协变量选择提供了分类框架，具体变量仍需依据数据条件和预测目标确定。多年气候

平均值适合描述背景环境，采样时间则用于识别观测所对应的时期，两者承担不同作用。坐标可吸收部

分空间变化，也可能增强模型对训练区位置关系的依赖，其取舍因而需要结合跨区验证和解释目的⁠[8]。 

3.3. SOC 含量与碳储量的口径 

SOC 含量通常表示单位质量细土中的有机碳质量，常用 g·kg−1。体积碳密度表示单位体积土壤中的

碳质量，常用 kg·m−3；给定土层的单位面积碳储量常用 kg·m−2 或 Mg·ha−1，中文文献也常称其为“有机

碳密度”。区域碳总量则需进一步对面积积分，常用 Mg 或 Pg。使用“密度”一词时，应同时说明体积

或面积口径。 
若 SOC 含量 C 以 g·kg−1表示，细土基质容重 ρ以 Mg·m−3表示，土层厚度 d 以 m 表示，粗颗粒体积

分数为 v，则该土层单位面积 SOC 储量可写为： 

( )10 1ρ= −M C d v  

式中，M 的单位为 Mg·ha−1。该式要求 ρ按扣除粗颗粒后的细土基质体积定义，v 为 0 至 1 之间的体积分

数；若粗颗粒以体积百分数给出，需先除以 100。若容重已表示单位整体土体体积内的细土质量，则不应
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再次乘以(1− v )。多土层储量应逐层计算后相加，区域总量则由各空间单元的单位面积储量乘以相应面积

后汇总。1 kg·m−2等于 10 Mg·ha−1，1 Mg 等于 1 t。SoilGrids 等产品分别提供 SOC、容重和粗颗粒信息，

换算前需核对单位、缩放系数和土层定义⁠[9] [10]。 
固定深度碳储量用于描述给定土层的碳量，但容重不同的土体在相同深度内并不包含相同土壤质量。

Wendt 和 Hauser 给出了适用于多土层的等质量土壤法(equivalent soil mass, ESM)计算方案，以共同的土壤

质量基准比较不同处理或时期的碳储量⁠[11]。用于变化监测时，应说明参考质量、分层质量的累计方式，

以及底层截取或补足的处理规则。侵蚀与沉积还会改变土体来源和碳的侧向通量，质量基准的一致并不

能代替对这些过程的核算。 

4. SOC 空间预测方法的演进 

地统计、机器学习、空间混合模型和过程融合方法在 SOC 制图中长期并存，各自处理的数据结构和

预测问题有所侧重⁠[12]。方法选择取决于目标变量、观测密度与协变量质量，也取决于预测区和训练区的

环境差异。 

4.1. 地统计与回归克里金 

普通克里金通过变异函数或协方差模型描述空间相关性，适用于能够从样点中较稳定地估计空间结

构的情形。相关假设针对具体随机场及其均值、协方差结构，各向同性是可以采用的一种简化，并非所

有克里金方法的必需条件。样点稀疏、空间趋势明显或区域非平稳性较强时，变异函数估计和局部预测

都可能不稳定⁠[2]。 
回归克里金先利用协变量拟合趋势，再对残差作空间预测。趋势部分可以采用线性模型，也可由机

器学习拟合，因此其非线性表达能力取决于所用趋势模型。克里金方差是在给定模型及其参数条件下计

算的预测不确定性，不能自动涵盖测量误差、参数估计误差和全部协变量误差。在模型比较中，回归克

里金仍可作为检验空间残差信息是否有用的参照⁠[5] [6]。 

4.2. 机器学习模型 

随机森林(random forest, RF)、梯度提升树、支持向量回归和神经网络可拟合 SOC 与协变量之间的非

线性关系，其中 RF 在 SOC 制图中应用较广⁠[5]。这类方法减少了对响应分布和函数形式的预设，预测能

力仍依赖训练样本与应用场景的可比性。模型复杂度、缺失值处理方式和异常值敏感性各不相同，因而

需要在具体数据条件下比较。 
普通表格型机器学习通常不显式建立残差空间协方差，但气候、地形和植被变量中的空间格局已能

为预测提供信息。坐标又补充了位置关系，其带来的精度变化与环境机制的解释是两个不同问题。Meyer
等指出，空间预测变量的选择会影响模型从再现已有数据到预测新位置的能力⁠[8]。比较算法时，统一样

本、输入信息和验证划分，并在训练数据内完成变量筛选与调参，有助于区分算法差异和评价程序的影

响⁠[13]。 

4.3. 空间机器学习与混合模型 

空间混合模型通过残差校正、局部加权或邻域特征利用位置关系。RF 与残差克里金结合，可进一步

利用机器学习拟合后保留的空间结构。周琪清等在江西上高县耕地研究中，将物候、极端气候信息与 RF
残差校正结合，展示了协变量扩展与混合建模的应用⁠[14]。这一类研究同时改变了输入信息和模型结构，

其增益来源需要在一致的验证条件下分别比较。 
地理加权机器学习通过邻域内拟合表达局部关系，性能受空间非平稳性、带宽及样点布局影响。Lee
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等在田块与流域尺度比较了地理加权模型和常规模型，并在田块尺度设置均匀与分层随机样点布局。地

理加权模型在田块尺度总体表现较好，在流域尺度则与常规模型接近；样点密度降低和分布不规则限制

了局地异质性的识别⁠[15]。这一差异表明，局部建模的收益具有尺度依赖性，也需要足够的邻域样本支持。 
卷积神经网络可利用栅格邻域信息，其表现同时受训练样本数量和区域代表性制约。与表格型模型、

空间基线模型比较时，训练样点及影像邻域的重叠情况尤其值得关注，因为共享邻域信息可能影响验证

结果⁠[6]。网络结构的选择需要与数据的空间组织方式相适应。 

4.4. 过程与数据融合模型 

过程模型描述 SOC 输入、转化和损失，统计模型从观测中学习预测关系，两者可以在参数估计、数

据同化、模拟样本扩充或残差订正等环节结合。Tao 等综合微生物过程模型、数据同化与深度学习分析全

球 SOC 储存，展示了多类信息联合利用的可能性⁠[16]。判断融合是否有效，首先应说明两个模型之间传

递的对象，以及这些信息是否提供了可检验的约束。 
Zhang 等提出的过程–机器学习融合框架提供了较清晰的实例⁠[17]。该研究使用中国东部耕地 428 个

地点在 1980 年和 2000 年的 856 份表层样本，以改进 RothC 模拟 1981~1999 年的碳储量，将模拟值作为

附加响应样本，与实测样本共同训练随机森林。实测误差与模拟误差分别归一化并赋权，以免数量较多

的模拟样本支配拟合；同一地点的记录在交叉验证中归入同一折。该研究说明的是特定资料条件下的融

合可行性，并未通过逐年实测验证全部中间年份的变化轨迹。 
参数与状态的传递需要先于模型训练确定。标准 RothC 以月为步长，使用气候、黏粒、植被覆盖和

有机碳输入等信息描述不同碳库的周转；初始碳库与碳输入并不是可由 SOC 总量唯一确定的量⁠[18]。上

述案例在 RothC 中加入微生物调节项，并在训练折内校准相关参数⁠[17]。在类似应用中，宜列明固定参

数、待估参数、初始状态和输入数据，先做敏感性分析，再用重复 SOC 观测及可获得的碳组分信息约束

少量关键参数。若由机器学习估算残体碳输入，传递给 RothC 的应是统一单位的月碳输入及其误差，而

不能把施肥量、NDVI 或模型重要性直接视为碳通量。资料不足时，多组参数得到相近拟合并不意味着各

参数都已被可靠识别。 
尺度匹配至少包括土层、时间和空间支持三个方面。观测 SOC 含量应先按一致土层、容重及粗砾口

径换算为碳储量，再与过程模型状态比较；管理导致容重变化时，还应检查等质量土壤比较的必要性⁠[11]。
月尺度气候和碳输入用于过程模拟，输出则应对齐实测月份或预先定义的年度时点。粗分辨率气候、县

域管理统计与点位土壤数据不能因为重采样到同一网格，就被视为具有相同的信息精度。本文建议保留

各数据的原始支持范围，以区域聚合、分层建模或分辨率敏感性试验评估尺度转换的影响，而不是用更

细的输出像元替代这一检验。 
校准与结果检验应在流程上隔离。Zhang 等采用地点成组的五折交叉验证，并只用留出折中的实测

值评价过程模型、RF 与融合模型⁠[17]。若融合权重、RF 超参数或过程参数还要通过数据选择，宜进一步

采用嵌套验证(图 1)：先按地点或时段划分外层训练集与外层检验集；在每个内层训练折中重新校准过程

参数并生成模拟样本，仅用相应的内层验证折选择融合权重和 RF 超参数；选择完成后，再以完整外层训

练集重校准、重生成并重拟合整条流程，最后只在外层留出的实测值上报告性能⁠[13] [19]。这样可以避免

内层验证信息经过程序校准或模拟样本回流到训练环节。普通 RF、单独 RothC 与融合模型应共用外层检

验数据，分别比较碳储量水平、可观测变化量和区间覆盖。模拟样本只增加了来自过程假设的信息，不

能计入独立实测样本量；训练误差降低也不能替代外部验证。 
过程约束还须服从模型边界。标准 RothC 并非为永久淹水土壤设计，扩展到水稻土时应说明所采用

的改进和验证依据⁠[18]；常规土壤周转模拟也不自动包含坡面侵蚀、搬运与沉积。若研究水土保持碳效应，
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应另行描述侧向碳通量及其边界，再讨论区域净变化，不能把局部碳储量增加直接解释为大气净碳汇⁠[20] 
[21]。碳量非负和质量收支可以作为一致性检查，而“SOC 必定随深度递减”等经验关系不宜作为普遍

硬约束。 
 

 
注：据 Zhang 等的融合思路绘制⁠[17]。原研究采用地点成组的五折交叉验证，并在留出折实测值上评价；图中“内层

各折重新校准–重新生成模拟样本–选择权重与超参数–外层检验”的完整嵌套流程，是本文为避免选择偏倚提出

的实施建议，并非原研究全部操作的逐项复现。模拟样本不是新增实测，数据划分方式须与空间预测或时间外推任

务相对应。 

Figure 1. Conceptual workflow for RothC-machine learning integration and independent validation 
图 1. RothC-机器学习融合及独立验证的概念流程 

4.5. 方法选择的比较依据 

表 1 概括了各类方法的用途与评价重点。样点布局、环境梯度和预测任务会改变模型表现，因此表

中侧重适用条件，而非给出统一排序。对于不确定性，还需区分重复拟合结果的离散程度与未知观测值

的预测区间。 
方法的适用性还取决于研究证据如何产生。表 2 选取全球产品、区域制图、尺度比较、过程融合和

管理动态建模五类研究，列出其数据支持、验证方式与可解释边界。表中数值用于说明证据条件，不用

于跨研究排列算法优劣。 
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Table 1. Approaches to SOC spatial prediction and priorities for evaluation 
表 1. SOC 空间预测方法及其评价重点 

方法 空间信息的表达 不确定性表达 适用条件与评价重点 

普通克里金 变异函数或协方差结构 条件于所用模型的克里金方

差 
检查趋势、空间结构可估计

性及采样密度 

回归克里金 协变量趋势与残差空间结构 需同时考虑趋势和残差部分 检验残差空间校正是否改善

独立预测 

RF 及提升树 通过协变量表达；可加入空

间特征 
可配分位数模型、校准或重

采样 
统一输入与调参预算；评估

相关变量和外推 

地理加权模型 邻域权重与局部拟合 需专门估计并验证区间 检查带宽、邻域样本量与地

理迁移 

卷积神经网络 提取影像或地形邻域特征 需额外量化与校准 检查邻域重叠及额外数据带

来的收益 

过程融合模型 依赖过程模型与空间化方案 考虑数据、过程参数及结构

误差 
检验过程约束适用性和质量

平衡 

注：据相关方法与综述文献归纳⁠[2] [5] [6] [22]。本表比较方法特点，不代表在统一数据集上的性能排序。 
 
Table 2. Evidence conditions and applicability limits of representative SOC studies 
表 2. 代表性 SOC 研究的证据条件与适用边界 

研究任务与数据 模型与输入 验证或比较 主要证据与边界 

全球土壤属性制图；约

24 万剖面、92 万余土

层，6 个标准深度，250 
m⁠ [10] 

分位数回归森林；400
余个全球环境协变量 

空间平衡的 10 折交叉

验证；同一剖面入同一

折；检验 90%预测区间

覆盖 

提供全球格局与空间不确定

性。遗留样点分布不均，交叉

验证指标不能替代概率抽样意

义上的目标区域地图精度。 

江西上高县耕地 SOC 区

域制图⁠[14] 

物候、极端气候等协变

量；RF 及残差空间校

正 

比较协变量组合与模型

结果 

说明物候和极端气候信息可补

充常规协变量。输入信息与模

型结构同时改变时，精度增益

不能全部归因于单一变量。 

田块与流域尺度 SOC、
137Cs 及土壤再分配率预

测⁠[15] 

地理加权机器学习与常

规模型；田块尺度比较

均匀与分层随机样点布

局 

跨尺度模型比较及残差

空间分析 

地理加权模型在田块尺度总体

较优，在流域尺度与常规模型

接近；低密度、不规则样点限

制局地异质性识别。结论依赖

所研究尺度与样点布局。 

中国东部耕地 428 个地

点、1980 和 2000 年共

856 份 0~20 cm 样本⁠[17] 

改进 RothC、RF 及模

拟样本加权融合
(POML) 

地点成组的五折交叉验

证；留出折仅用实测值

评价 

融合模型 RMSE 为 0.29 
kg·m−2，低于 RF 的 0.36 和

RothC 的 0.53 kg·m−2；相对 RF
改善 19%。中间年份轨迹主要

受过程模拟约束，未由逐年实

测独立验证。 

新西兰长期耕作试验；42
个地块、2000~2010 年、

多类型观测⁠[26] 

CQUESST 贝叶斯层级

动态模型；6 个碳库、

月时间步长 

在试验设计下比较作

物、耕作和季节处理，

并表达参数、过程和观

测不确定性 

支持试验地块的碳周转与处理

比较；尚不能据此证明模型已

具备区域时空外推能力。 

注：样点规模、土层、验证方式和响应变量均会影响误差数值。表中研究并非同一数据集上的统一基准测试；其中

Zhang 等的性能数值只适用于其研究区与交叉验证设计⁠[17]。 
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4.6. 面向管理信息的建模方法 

管理信息进入模型前，应先明确其数据结构。耕作方式、轮作制度属于分类变量，施肥和还田量属

于强度变量，实施年份、持续年限与历史投入则构成时序信息；同一农场或地块的重复采样还带来组内

相关。本文建议以“地块–观测时间”为基本记录单元，保留农场或试验点标识、措施起止时间、剂量

及单位，并区分“未实施”“记录缺失”和“无法核实”。土地利用类型可作为背景协变量，但不能替

代管理历史。 
对于以分类变量和连续环境变量为主的数据，CatBoost 可作为提升树候选。其有序目标统计与有序

提升用于缓解类别编码及训练过程中的目标泄漏⁠[23]。例如，可将耕作方式、作物类型与黏粒、气候及措

施持续年限共同用于 SOC 预测，但不能把无序的耕作类别编码为具有大小关系的整数。该算法并不自动

处理同一地块重复观测的依赖，也不意味着时间预测中可以使用未来记录；类别处理及调参仍须限制在

训练折内，并与空间或时间留出设计配合。 
对于地块或农场内有重复观测的数据，混合效应随机森林(mixed-effects random forest, MERF)将 RF

估计的总体非线性关系与组层随机效应结合⁠[24]。在一个假设的多农场 SOC 监测设计中，可由 RF 拟合

气候、土壤和管理年限的关系，再用农场随机截距描述未观测的组间差异；随机斜率则需要足够的组内

观测支持。对已观测农场可利用其估计的随机效应，对全新农场则主要依赖总体部分，二者不能混为一

种预测任务。原始 MERF 并不自动刻画任意的时间自相关；农场数量很少或组内观测极稀疏时，宜先与

较简单的混合效应模型比较。 
若非线性响应之外还存在组间差异或空间相关，GPBoost 提供了另一种组合方式：用提升树学习均

值结构，用分组随机效应或高斯过程描述相关结构，并联合估计协方差参数⁠[25]。例如，在有坐标与农场

标识的监测资料中，可以检验加入农场效应或空间残差后，跨农场预测及区间表现是否改善。它与

CatBoost 的主要区别不是类别数量，而是是否显式建模观测依赖；它也不能直接等同于对所有未知量进

行完整后验推断的贝叶斯模型。 
对于管理措施随时间变化、且需要刻画潜在碳库轨迹的研究，贝叶斯层级状态空间模型可分别描述

真实过程、测量误差和参数先验。Pagendam 等的 CQUESST 将随机碳周转模型用于新西兰长期耕作试验，

利用层级结构评估处理差异并表达碳动态的不确定性，为管理信息进入过程参数提供了实例⁠[26]。该实例

属于试验地块的动态建模，而非已经完成区域时空外推。若用于区域监测，还需根据采样结构增加空间

相关项、时间演化项或地区层级，并检查先验敏感性、参数可辨识性、采样收敛及留出预测；计算开销

和数据需求通常也高于普通树模型。 
因此，分类信息处理可从 CatBoost 与常规树模型比较起步，重复观测资料可考虑 MERF，兼具非线性

和相关结构时可比较 GPBoost，过程轨迹与不确定性分解则更适合层级动态模型。上述农场例子是应用设

计示例，不是这些方法已在同一 SOC 数据集上完成的性能比较。对于秸秆还田效果，可先以农场留出检验

迁移能力，再以时间前推检验后期预测；若要估计措施效应，还必须处理基线差异、措施选择和同期气候

变化等混杂。加入管理变量或得到较高的 SHAP 贡献，均不能替代对照试验或相应的因果识别设计⁠[19] [27]。 

5. 环境协变量体系及其尺度效应 

协变量既是预测信息的来源，也是解释模型结果的依据。变量是否可获得、能否对应采样时间与土

层，以及在目标区域是否有完整覆盖，通常比简单增加变量数量更重要⁠[5] [7]。 

5.1. 气候因素 

温度和降水通过植物输入、微生物活动及土壤水分影响 SOC，对碳输入和分解的作用可能方向相反。
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年均温、年降水量描述背景梯度，季节性指标和极端事件变量补充年均值未能反映的变化⁠[1] [14]。气候

梯度在大区域研究中通常更易识别，而田块或小流域内气候变幅有限，模型中的气候变量重要性也会随

之受到样本范围的限制。 
不同气候变量常彼此相关，也可能与海拔、植被类型共同变化。因此，模型中的温度或降水响应应

结合其他变量的联合分布解释。若样点跨越多年，而协变量仅取某一年，所得关系还可能混合空间差异

与时间差异。 

5.2. 地形与侵蚀沉积过程 

高程、坡度、坡向、曲率、地形湿度指数及汇水面积可用于表征水热条件和物质迁移环境。坡面侵

蚀改变表土厚度并搬运富含有机碳的细颗粒，沉积有可能使碳埋藏或改变其分解环境。Kirkels 等比较了

侵蚀、运输和沉积过程中 SOC 去向的不同认识⁠[20]，Doetterl 等则分析了侵蚀景观中的碳组分与稳定性

⁠[21]。这些研究说明，坡位间 SOC 差异需要同时考虑搬运、输入和转化过程。 
因此，坡脚 SOC 较高可与沉积富集相一致，但不能单凭这一空间格局认定景观形成净碳汇。地形指

标也不是侵蚀通量的直接测量。将侵蚀产品引入 SOC 模型时，应核查其计算是否已经使用 SOC 或有机

质含量，避免再以该变量的重要性作为侵蚀独立作用的证据。 

5.3. 植被与遥感信息 

归一化植被指数(NDVI)、增强型植被指数和物候参数可间接表征植被状态及有机物输入。时序遥感

能够补充单期影像难以辨认的生长信息，采用何种时间窗口则取决于采样时期与管理历史。周琪清等将

物候和极端气候变量用于耕地 SOC 制图⁠[14]，说明遥感信息的价值不仅在于影像数量，还在于能否描述

与土壤观测相关的生长过程。 
遥感与 SOC 的联系还取决于地表覆盖状态。植被覆盖时，传感器主要观测冠层，模型利用的是植被

与土壤的间接联系；裸土条件下，光谱对土壤表层性质更敏感，但水分、粗糙度和残茬也会影响信号。

Viscarra Rossel 等建立的全球土壤光谱库说明了光谱信息用于土壤表征的潜力⁠[28]，其测量条件不能直接

等同于卫星混合像元。 

5.4. 土壤与母质信息 

质地、矿物组成、pH 和水分状况影响 SOC 转化及有机质与矿物的相互作用。黏粒含量可反映部分

稳定化条件，但不同矿物表面性质差异较大，不能将黏粒比例视为矿物保护作用的完整度量⁠[1]。地质图

与土壤图能够补充母质和土类背景，使用时需注意其制图比例尺、边界精度和图斑概化。 
栅格土壤产品本身也是模型预测结果，其误差和数据来源会传递到后续分析。如果产品训练数据包

含待验证样点，或某项属性与目标 SOC 存在直接计算关系，将其作为协变量就可能造成信息泄漏⁠[6] [10]。
因此，使用已有土壤图层时，对数据来源的追溯与精度信息的说明同样重要。 

5.5. 人类活动与管理因素 

耕作、施肥、秸秆还田、灌溉和土地利用历史会改变 SOC 输入与损失条件，管理信息却往往难以按

地块和年份获得。土地利用分类可以区分部分管理背景，但同为耕地的地块，其种植制度和投入水平仍

可能差异很大⁠[3] [5]。管理信息缺失使模型更多依赖地形或植被代理，也限制了对管理措施的解释。 
管理数据的补充需要兼顾调查口径和空间匹配。县域平均施肥量难以反映地块差异，直接赋值还会

引入行政边界；遥感识别的耕作或作物制度则带有分类误差。农田与自然植被样本之间的预测精度差异

可能受多种因素影响，管理数据缺失只是其中一种待检验的解释。 
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5.6. 空间尺度与土层深度 

多尺度分析涉及研究范围、栅格粒度、邻域窗口和观测空间支持等不同要素。扩大范围通常增加环

境梯度，增大像元则平滑局地差异，两者改变变量重要性的原因并不相同⁠[7] [15]。区分这些尺度要素，

有助于判断精度变化来自数据聚合、样本组成还是潜在的过程差异。 
土层深度也会改变协变量与 SOC 的联系。表层受新鲜有机物输入和地表管理的影响较直接，深层则

涉及根系输入、溶解性有机物迁移、矿物环境和埋藏历史⁠[1]。SoilGrids 2.0 已提供至 200 cm 的标准深度

层信息⁠[10]，深层观测的数量与代表性仍是制图质量的制约。分层建模和以深度为协变量的联合建模都可

用于三维表达，两者的差别主要在于深度信息的组织方式及剖面独立验证下的表现。 

6. 模型验证不确定性与空间迁移 

6.1. 验证目标与样本划分 

随机交叉验证、空间分块交叉验证与独立样点验证所回答的问题并不相同。若预期应用位置与训练

样点在地理和环境空间中接近，随机划分可近似这一预测情景；若目标是应用于远离训练区的区域，则

空间隔离更能体现地理迁移任务。样点存在聚集或同一剖面重复观测时，应避免训练与验证数据分享近

乎相同的信息⁠[19] [29]。 
Roberts 等主张依据预期预测任务，处理数据的空间、时间和层级结构并划分验证集⁠[19]。Wadoux 等

则从抽样推断出发，强调采用适当的概率抽样和设计型估计评价目标区域的地图总体精度⁠[30]。前者关注

特定迁移条件下的预测误差，后者关注目标总体上的地图误差，区别在于推断对象。跨区域评价中的分

块大小、缓冲距离、各折样本量和环境覆盖，决定了验证所模拟的迁移条件；地图总体精度评价中的抽

样框、入样概率及权重，则关系到估计的区域代表性。 
数据来源独立与样本具有代表性是两个条件。外部样点若集中于易到达的区域，仍可能偏离目标区

域的环境分布。为保持模型比较的一致性，可固定外层验证样点，在外层训练数据中进行变量筛选、缺

失值处理和参数调优，调参时再设置内层划分。同一剖面的不同土层或同一位置的重复记录按预测任务

成组处理，可减少共享信息对误差估计的干扰。最终测试数据独立于上述选择过程⁠[13] [19]，常见任务及

其评价重点见表 3。 
 
Table 3. Prediction tasks and corresponding validation designs 
表 3. 预测任务与验证设计的对应关系 

应用任务 验证设计 主要解释范围 

已采样区域内的预测 按应用时样本与预测位置关系设置留

出；处理重复与聚集 误差对应所模拟的样本和位置分布 

向未采样区域迁移 空间分块、距离隔离或留一区域验证 反映特定隔离距离和环境差异下的性能 

目标区域地图精度 独立概率抽样并采用相应设计型估计 支持目标区域的面积或总体精度推断 

未来时间或新剖面预测 按时间或整剖面留出 检验时间迁移或剖面外推广能力 

注：综合相关空间验证研究⁠[13] [19] [30]。验证名称本身不保证独立性，需同时报告抽样和划分细节。 

6.2. 评价指标及其可比性 

决定系数 R2、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)分别描述相对于基准的预测表现和不同形式

的误差大小。评价时应说明 R2的计算定义，不能把实测值与预测值的相关系数平方直接当作预测 R2；后
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者在预测较差时可以为负。MAE 相较 RMSE 对大误差的惩罚较弱，但并非不受异常值影响。平均误差可

揭示系统高估或低估，必要时再辅以一致性指标⁠[6] [22]。 
评价指标的含义与目标变量的单位、变异范围及抽样设计有关。不同土层或地区的 SOC 变异程度不

同，R2 较高并不必然意味着更能满足管理需求；相近的总体误差也可能掩盖不同的局地偏差。结合主要

土类、土地利用和稀疏采样区检查误差分布，可以补充总体指标未能反映的信息。 

6.3. 预测区间与不确定性表达 

SOC 预测的不确定性可来自测量和定位误差、历史数据口径差异、协变量误差，以及模型结构和参

数估计。重复拟合所得地图的标准差主要反映所采用重采样与建模程序下的变动，不一定包含未知观测

值的全部变异。分位数回归森林估计条件分位数，为构造预测区间提供了途径⁠[31]；SoilGrids 2.0 则展示

了全球土壤信息与空间不确定性一并发布的实践⁠[10]。 
预测区间的评价需要同时考察名义覆盖水平、实际覆盖率和区间宽度，并关注它们随区域、土类及

SOC 水平的变化。覆盖率与宽度之间存在权衡：宽区间可能包含更多观测值，却降低了决策中的分辨能

力。保形预测提供了分布无关的区间构建思路，其常规有限样本覆盖保证仍依赖可交换性等条件。空间

依赖和分布迁移可能破坏这些条件，边际覆盖也不意味着各地点具有相同的条件覆盖⁠[32]。 

6.4. 空间迁移与模型适用域 

跨区域应用的难点之一是协变量联合分布发生变化。即使单个变量均处于训练范围内，新的变量组

合也可能缺乏样本支持。Meyer 和 Pebesma 将环境差异与交叉验证设计相联系，提出识别模型适用域的

方法⁠[33]。适用域图标示了模型误差估计较有依据的区域，表达的是样本支持程度，而非每个像元的精度

保证。 
迁移学习、目标区域补采样和模型更新可用于缓解分布差异，效果仍取决于目标区域的独立检验。

补充当地样点时，环境覆盖与评价数据的独立性需要同时考虑。对外推区而言，连续的图面或看似合理

的空间格局只能提供有限的判断依据，样本支持和外推范围因而也是制图结果的重要组成部分⁠[8] [33]。 

7. 驱动因素识别与可解释机器学习 

7.1. 变量重要性的含义 

变量重要性回答的是模型依赖哪些输入信息。RF 回归模型中的不纯度重要性通常由节点分裂带来的

平方误差或方差减少量累计得到，不能直接称为分类模型中的“基尼重要性”。置换重要性考察打乱某

一变量后预测表现的变化，结果取决于评价数据、损失函数及变量之间的相关性⁠[6]。 
高度相关的变量可能分摊重要性，置换也可能产生原数据中少见的变量组合。因此，重要性排名反

映的是特定模型与数据条件下的信息使用情况，难以直接对应过程的强弱。对地形、气候和植被等相关

变量组，分组分析及跨折稳定性比较有助于辨别排名对变量表达方式的依赖。 

7.2. 响应曲线与空间异质性 

偏依赖图和个体条件期望曲线描述模型在改变部分输入时的预测响应。SHAP (SHapley additive ex-
planations)将单次预测相对于基准值的差异分配给各特征，可用于分析局部贡献及其全局分布⁠[34]。解释

时需交代模型输出尺度、背景数据和所用解释方法。例如，若模型预测的是对数变换后的 SOC，SHAP 值

也对应这一输出尺度，不能直接标注为原始 SOC 含量单位；其正负表示相对于基准预测的贡献方向，不

等同于增加该环境因素后的因果效应。 
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响应曲线拐点的解释取决于样本密度和拟合稳定性。结合横轴上的样本分布，比较不同训练折或

空间留出方案下的曲线，可以辨别转折是否仅出现在稀疏样本区，或随数据划分而移动。相关变量较

多时，背景样本和变量组合也会影响拐点位置。稳定的转折可作为后续检验的候选区间，其生态含义

仍需独立样点、过程观测或处理对照支持。跨地区、土层和模型的比较，则需要可比的输出尺度与背景

条件。 
多尺度地理加权回归(MGWR)允许不同关系采用不同带宽，用于描述空间非平稳性⁠[35]；地理探测器

可检验空间分层异质性及其与解释变量分层的一致性⁠[36] [37]。局地回归系数和 SHAP 贡献可在各自定

义下表达正负方向，地理探测器 q 值衡量分层对空间分异的解释程度，本身不表示作用方向。三类结果

不能相互替代；即使识别出相近的重要因素，也不能据此视为因果证据。 

7.3. 从模型解释到过程判断 

SOC 驱动解释通常始于识别模型依赖的信息，再分析预测响应的方向、形态及空间差异，最后与土

壤过程观测相对照。重要性和响应分析提供的是模型层面的证据；从这些模式进一步解释机制，关键在

于能否获得独立证据支持⁠[6] [34]。 
例如，NDVI 与 SOC 的正向关联可能反映植被输入增加，也可能与共同气候背景、管理投入或土壤

肥力对植被的反向影响有关。重复观测、处理与对照设计，以及明确因果假设下的混杂控制，有助于区

分这些解释。Tao 等结合过程模型和多类资料分析微生物碳利用效率⁠[16]，展示了过程研究对证据整合的

要求，也说明单纯的模型贡献分解难以承担同样的解释任务。 
水力侵蚀中的碳效应涉及坡面搬运、沉积后的埋藏与分解，以及植被补充的新碳输入。SOC 沿坡位

的差异可用于提出过程假设，景观净碳收支则需要进一步核算相关通量⁠[20] [21]。在一致的时空口径下，

泥沙输出量与泥沙有机碳含量的乘积估计的是相应边界上的颗粒有机碳输出，并未涵盖所有溶解态碳通

量，也不等于进入大气的 CO2 量。空间调查能够识别与侵蚀沉积相一致的格局，碳的后续去向仍需过程

资料补充。 

8. 现存问题与研究方向 

8.1. 样点代表性与数据口径 

历史样点增加并不一定扩大环境覆盖。偏向道路、农业区或特定土类的采样，可能在部分环境中形

成重复信息，而在其他环境中留下空缺。黄思华等梳理了面向 DSM 的采样设计方法⁠[38]。这些方法的选

择与采样用途有关：建模样点侧重覆盖环境组合，验证样点则需满足目标区域精度推断的要求。 
相较继续增加同类样点，补齐采样日期、深度、测定方法和位置精度，往往更有助于判断多源数据

能否合并。基于不确定性补采样时，还应检查高不确定性来自观测不足还是输入产品失真；若原因不同，

补采样和改进协变量的优先顺序也会不同。 

8.2. 深层 SOC 与剖面制图 

深层 SOC 制图同时受到剖面观测不足和深度信息表达方式的制约。将深度纳入模型可建立层间联

系，但同一剖面的土层若被随机分入训练集与验证集，共享信息仍可能高估对新剖面的预测能力。采用

整剖面留出，比较分层方法和联合深度模型的误差及区间覆盖，更能反映其在新剖面上的表现⁠[10] [19]。 
深层 SOC 的过程分析依赖根系、矿物、水文及埋藏资料，其与表层 NDVI 或管理变量的关系可能不

同。对不规则土层进行标准化时，插值和储量积分会影响剖面形态与碳量估计。保留可能的埋藏富碳层，

有助于避免平滑处理掩盖具有过程意义的局部变化。 
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8.3. 时间预测与变化识别 

SOC 动态制图的前提是观测与协变量的时间对应。用某一年 SOC 样点训练的空间模型替换其他年

份的遥感输入，可以生成情景预测，但时间变化的可信度仍需重复采样或独立历史资料检验。两期 SOC
地图相减也会叠加两期误差，其差值能否识别实际变化，取决于预测误差及其跨期相关性⁠[6]。 

区分空间差异和时间变化，是 SOC 动态制图中的主要困难。不同年份、不同地点的样本同时进入模

型时，估计的时间关系可能夹杂地点差异。重复采样、测定方法的一致性和跨时间验证能够为变化识别

提供更直接的依据，也是进一步讨论管理与气候情景的基础。 

8.4. 管理数据与遥感协变量 

管理信息整合的首要任务不是继续增加代理变量，而是建立可核查的地块管理历史。物候可反映生

长时序，却不能代替还田量、施肥量或措施持续时间⁠[14]。后续监测宜将地块位置、措施起止时间、投入

强度和土壤复测一一对应，并保存调查误差与遥感分类不确定性；第 4.6 节的候选方法只有在记录口径

可比、层级标识可信且时间顺序明确时才具有应用基础。 

8.5. 过程约束的适用边界 

过程融合的后续研究应把关注点从单次精度提升转向增益来源与失效条件。第 4.4 节所述模拟样本

扩充、参数传递和过程约束提供了不同的信息，宜在相同实测数据与检验集下分别比较，说明改善究竟

来自额外驱动信息、训练样本构造还是结构限制。 
对资料稀疏区，应优先检验关键参数能否识别，以及碳输入、初始碳库和过程结构的误差能否被观

测约束。对新区域、新管理制度或变化的气候条件，应把适用性检验置于常规制图之前；过程名称本身

不构成外推可靠性的证明。 

8.6. 管理应用的证据缺口 

面向土壤改良、侵蚀防控和碳储量监测，当前短板并不只是地图精度，而是预测尺度、决策尺度与

证据尺度常不一致。DSM 输出应同时给出预测值、区间和适用域，并说明相邻地块之间的差异是否超过

可检出的误差⁠[3] [10] [33]。区域平均表现良好的模型，未必能够支持地块级措施排序。 
水土保持措施的碳效应还涉及基线、可比对照、重复观测和侧向碳迁移。固定土层储量、等质量土

壤储量与景观碳收支回答不同问题；缺少实施前资料或对照时，地块间 SOC 差异容易混入土壤、坡位和

历史管理差异⁠[11] [20] [21]。因此，现阶段 SOC 地图可用于确定监测重点和形成假设；只有在质量口径

一致、处理分配与混杂得到控制，并核算侵蚀–沉积边界后，才宜进一步估计措施净效应。第 9 节据此

给出目标驱动的操作流程，不再把模型精度直接等同于管理证据。 

9. 面向应用的模型与验证决策流程 

模型选择应从拟解决的问题出发，而不是从算法清单出发。图 2 将本文讨论归纳为三条应用路径：

区域碳储量估算、管理措施效果评估和未来变化情景分析。三者可以共享部分数据与算法，但预测对象、

最低数据需求和验证证据并不相同。实施前应约定土层、时间窗口、空间支持和允许误差，并检查资料

是否足以回答该问题。 
区域估算以代表性的 SOC 样点和环境协变量为基础；若目标是碳储量，还需容重、粗砾与土层信息，

不能只将含量图直接相加。可以比较地统计、RF 及提升树等基线：空间或区域留出用于检验迁移，基于

概率抽样的独立样本用于目标区域地图精度评价。估算区域总量时，还须考虑面积权重及预测误差的空

间相关，不能把每个像元视为独立重复⁠[27] [30]。 
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注：本文归纳的应用框架，并非算法性能排序。三条路径均以满足相应数据条件为前提；缺少容重、管理历史或独

立观测时，应先补充资料或调整研究目标。管理效应的因果识别需要另外设计，不能由预测验证替代。 

Figure 2. Decision workflow for model selection and validation across SOC applications 
图 2. 面向不同 SOC 应用的模型选择与验证决策流程 

 
管理效果评估需要措施历史、基线及重复 SOC 观测，并以对照或明确的识别假设支持效应解释。模型

可依据数据结构在第 4.6 节的方法中选择，但 CatBoost、MERF 和 GPBoost 在本文中是与数据结构相匹配的

候选方法，并非已经在同一 SOC 数据集上证明优于常规模型；CQUESST 提供的是试验地块层面的动态应

用证据⁠[26]。没有管理记录或可比对照时，应将目标限定为关联分析或探索性情景。未来情景则需要初始状

态、气候和碳输入序列，先检验过程模型适用性，再用留出时期或外部站点检查碳库水平与变化轨迹⁠[18] [27]。 
最后一道判断是误差是否满足用途，而非某个通用 R2阈值。应结合 RMSE、偏差、预测区间覆盖和

适用域评价结果；对管理引起的变化，还要判断采样和测量精度是否足以检出预期变化。未达到要求时，

应优先补充关键观测、缩小适用范围或延长监测，而不是仅更换算法⁠[27] [33]。水土保持情景还需纳入侵

蚀与沉积的侧向转移边界；在未核算区域碳收支和相关排放之前，模型给出的储量差异应保留为土壤碳

变化估计。 

10. 结论 

SOC 空间预测方法的适用性取决于样点布局、协变量质量和预测任务，现有证据尚不足以支持固定
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的算法排序。过程–机器学习融合应明确参数、状态或模拟样本的传递方式，并在相同实测检验集上辨

别新增信息的贡献；管理数据建模则应匹配分类、重复观测与层级结构，而非只增加代理变量。 
空间分块验证与目标区域地图精度评价服务于不同的推断目标，前者考察地理隔离条件下的预测能

力，后者依赖相应的抽样设计和估计方法。预测区间与适用域能够补充误差和外推风险信息，其可信度

仍需独立检验及样本代表性支撑。 
面向区域估算、管理评价和未来情景的研究，应沿“目标–数据–模型–验证”的顺序作出选择。

模型贡献、统计响应与过程证据仍需区分。对于管理和水力侵蚀应用，措施历史、重复观测、可比对照

及一致的碳质量核算，是由空间关联走向措施效应评价的基础；精度或证据不足时，应限定结论，而不

以模型复杂度补足观测缺口。 
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