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有限样本下土壤有机碳密度空间分布预测模型对比分析
袁 可1,张 晨1,赵建林1,汪珍亮1,杨 节1,许中胜2

(1.长安大学 地质工程与测绘学院,西安710054;2.安徽省第二测绘院,合肥230031)

摘 要:[目的]探讨不同机器学习模型在有限样本条件下预测表层土壤有机碳密度(SOCD)空间分布的精度和适用

性,为黄土高原流域尺度碳库研究提供参考。[方法]基于延河子流域有限样本,对比多元线性逐步回归(SR)、随机森

林(RF)、极端梯度提升(XGB)、支持向量机(SVM)这4种机器学习模型对表层土壤(0—20cm)SOCD的预测精度和

稳定性。[结果](1)在有限样本条件下,4种机器学习模型均可以较好地预测流域尺度SOCD空间分布,其中SVM模型

精度最优,其50次预测的RMSE,R2,MAE平均值分别为0.74,0.43,0.64;(2)不同土地利用类型的SOCD均值估算结果大小

一致且具有显著差异,均为灌木林>林地>草地>耕地,研究区总有机碳储量(0—20cm)为2.39×106t;(3)SOCD空间分布

预测因子重要性评价结果表明地形因子、NDVImax、近红外波段地表反射率(B5)以及K-T 变化中的Brightness因子对模型预

测精度具有显著贡献。[结论]研究表明在有限样本条件下机器学习模型结合相关变量因子可有效应用于黄土高原流域

尺度表层SOCD空间分布反演及碳库研究。
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ComparativeAnalysisonModelsforPredictingtheSpatial
DistributionofSoilOrganicCarbonDensitywithLimitedSamples
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(1.CollegeofGeologicalEngineeringandGeomatics,Chang'anUniversity,Xi'an710054,China;
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Abstract:[Objective]Theaimofthisstudyistoexploretheaccuracyandapplicabilityofdifferentmachine
learningmodelsforpredictingthespatialdistributionofsurfacesoilorganiccarbondensity(SOCD)with
limitedsamples,whichcanprovideareferencesforthestudyofwatershedscalecarbonpoolintheChinese
LoessPlateau.[Methods]Inthisstudy,wecomparedtheaccuracyandstabilityofthepredictedSOCDin
topsoil(0—20cm)byfourmachinelearningmodels,namelyMultipleLinearStepwiseRegression(SR),

RandomForest(RF),ExtremeGradientBoosting(XGB)andSupportVectorMachine(SVM),basedonthelimited
measuredsamplesinasub-watershedofYanheRiverintheChineseLoessPlateau.[Results](1)Underthe
conditionoflimitedsamples,allmodelssuccessfullyandappropriatelypredictethespatialdistributionof
SOCD,amongwhichtheSVMmodelhasthebestmodelperformance,andtheaverageRMSE,R2andMAE
of50predictionsis0.74,0.43and0.64,respectively.(2)TheaverageSOCDofdifferentlandusetypesare
consistentbetweenmeasuredandpredictedvaluesbutshowssignificantdifferenceamonglandusetypes.
SOCDdecreasesintheorder:shrubland>forestland>grassland>cropland.Thetotalorganiccarbonof
cultivatedlandinthestudyareais2.39×106t(0—20cm).(3)Theevaluationoffeatureimportanceshows



thatterrainfactors,NDVImax,near-infraredsurfacereflectance(B5)andBrightnessindexhavesignificant
contributionstotheaccuracyofpredictions.[Conclusion]Undertheconditionoflimitedsamples,the
machinelearningmodelcombinedwithcontrollingfeaturescanbeeffectivelyappliedtothepredictionofthe
spatialdistributionoftopsoilSOCDatthewatershedscaleintheChineseLoessPlateau.
Keywords:soilorganiccarbon;machinelearningmodel;controllingfactor;ChineseLoessPlateau

  土壤碳库是陆地生态系统中最大的碳库,约占全

球碳储量的50%~80%,是大气和生物圈碳含量的

2~3倍[1]。土壤有机碳是衡量土壤质量的重要指

标,在碳固存、保水能力以及全球气候影响等生态服

务功能上具有非常重要的意义[2]。基于土壤碳库含

量以及对大气二氧化碳浓度贡献,可将其定义为全球

二氧化碳循环的“汇”(从大气中净吸收二氧化碳)、
“源”(往大气净排放二氧化碳)[3],因此土壤有机碳储

量的微小变化将显著影响全球碳循环和土壤的物理、
化学和生物特性[4]。土壤有机碳密度(Soilorganic
carbondensity,SOCD)作为定量评价土壤有机碳储

量的重要参数,精确、快速地获得其空间分布及其动

态对陆地生态系统碳通量动态变化、全球气候变化以

及我国实现“双碳”目标具有重要意义[5]。
基于点位实测数据在区域尺度上精确地预测表

层土壤有机碳含量,并揭示其空间变异规律,一直以

来是数字化土壤制图(Digitalsoilmapping,DSM)的
重要内容。现阶段常用的估算方法主要分为样地清

查和模型估算,其中样地清查的方法主观性较强,对
地形复杂和土壤属性空间变异较大的地区,估算结果

具有较大的不确定性。模型估算方法主要分为过程

模型与地统计模型,广泛使用的过程模型包括Cen-
tury,RothC及DNDC模型等[6]。常用的地统计模

型为克里金(Kriging)插值法,但由于土壤本身的复

杂性和外界环境的多变性,该方法对样本点的数量要

求较高,同时较难准确分析影响SOCD空间分布的

特征变量因子[7]。近年来,随着机器学习、数据挖掘

算法以及遥感技术的不断发展和完善,基于多种相关

因子结合机器学习方法预测SOCD成为了数字化土

壤制图的新兴方法[8]。同时机器学习算法可以对相

关因子的重要性进行评估,建立更加精准的预测模

型。当前机器学习中常用的SOCD估算模型有随机

森林、支持向量机以及XGBoost等模型[9]。不同模

型在处理样本及特征维数上所表现的模型性能有所

差异,而相关研究报道较少。目前SOCD估算精度

以及空间分辨率主要受制于特征变量因子的分辨率

以及训练样本的数量和空间分布。对于地形复杂的

黄土高原区域,获取足够样本具有一定挑战,因此评

价在有限样本条件下不同机器学习模型的精度、稳定

性以及适用性具有重要的研究价值。
本文以黄土高原延河典型子流域为研究区,基于

有限样本条件,探索不同机器学习模型结合相关特

征变量因子估算表层SOCD空间分布及其精度的差

异性,同时对模型的超参数调优和变量因子的重要

性进行分析,以期为黄土高原地区流域尺度表层土

壤有机碳空间分布模拟和碳库储量估算研究提供

方法探索。

1 数据和方法

1.1 样本及研究区域

本研究使用的SOCD样本来自于中国陆地生态

系统碳储量数据库[10],该数据库发布了近年来有关

中国陆地生态系统土层深度为0—20cm,0—100cm
碳储量的实测数据。本研究主要关注土壤有机碳的

表层土壤(0—20cm),通过水文分析将延河流域划

分为不同子流域,选取样本点覆盖最密集的两个子流

域作为研究区域。两个子流域位于108°58'15″—

109°34'16″E和36°22'39″—36°58'57″N。流域总面积

为1302.2km2,海拔473~1800m,平均海拔1220m,
地形起伏较大,属于半干旱大陆季风气候区。流域内

梁峁起伏、沟壑纵横,土壤类型主要为黄绵土、冲积土

等,是典型的黄土丘陵沟壑区(图1)。
研究区总样本数共计99个,从样本点的空间分

布上看,样本总体覆盖研究区的主要土地利用类型

(表1)和土壤类型,空间分布相对均匀。样本数量与

研究区土地利用类型、土壤类型、地形地貌空间分布

特征相对应,总体上具有较好的代表性。

1.2 特征因子选取和数据来源

相关研究表明,影响土壤有机碳空间分布的因子

主要包括:地形、土地利用、土层深度、植被指数和气

候条件等[11-12]。基于数据的可获得性和研究区域地

貌特征,本文共选取14个土壤有机碳分布控制因子,
主要包括地形因子、遥感反演指数、影像波段地表反

射率三大类。其中地形因子包括:高程(Elevation)、
地形位置指数(TPI)、地形坚固性指数(TRI)、坡度

(Slope);遥感反演指数用以表征研究区植被覆盖、生
物量以及半干旱气候区的水分空间特征,主要包括:
归一化差异水指数(NDWI)、植被指 数 年 最 大 值
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(NDVImax)、增强型植被指数(EVI)以及K-T 变化的

前3个分量(亮度、绿度、湿度);以及影像波段的地表

反射率,主要包括:B4(红波段)、B5(近红外波段)、B6
(短波红外1)、B7(短波红外2),各影像波段地表反

射率波长范围为0.630~2.300μm,可较好地表征裸

露土壤的特征。对于小尺度流域,现阶段气候因子数

据分辨率无法有效表征空间上的气候变化特征以满

足研究需要,因此本研究暂未考虑气候因子。

图1 研究区及样本点空间分布示意图

Fig.1 Schematicdiagramofstudyareaandspatialdistributionofsamples
表1 小流域土壤有机碳密度样本信息

Table1 Informationofsoilorganiccarbondensitysamples

土地利用

类型

最小值/

(kg·m-2)
最大值/

(kg·m-2)
平均碳密度/

(kg·m-2)
样本

个数

草地 0.7200 3.2830 1.5494±0.1604 45

耕地 0.6161 1.4700 1.1624±0.1253 20

林地 0.4275 4.5914 1.7749±0.1815 17

灌木林 0.6800 6.1275 2.8749±0.3486 17

  上述因子的计算方法和数据来源如表2所示。
其中,遥感影像数据为地理空间数据云(http:∥
www.gscloud.cn)提供的Landsat8OLI数据,空间

分辨率为30m。为了避免影像获取时间差异和外界

环境的干扰,选择云量小于5%且相同时间段完全覆

盖两个小流域的两幅影像作为影像数据源,并进行波

段融合、辐射定标、大气校正、裁剪等一系列预处理。
后续分析所使用的土地利用数据和土壤类型数据来

源于中国科学院资源环境数据中心(https:∥www.
resdc.cn)。其中土地利用数据空间分辨率为30m,
选取耕地、林地、灌木林、草地等一级地类作为研究对

象,其余地类均归类为其他类型并作掩膜处理。土壤

类型数据空间分辨率为1km,采用了传统的“土壤发

生分类系统”,本研究主要关注土类属性特征。

1.3 机器学习模型

1.3.1 多元线性逐步回归 多元线性回归模型常被

用于研究多个变量间相互依赖的关系,由于各因子变

量可能存在一定的共线性,因此本研究采用多元线性

回归模型中的逐步回归(StepwiseRegression,SR)模
型建立最终的预测方程。SR模型基于一定阈值排序

建立“最优”的多元线性回归方程,因此不仅可以保证

与SOCD显著相关的自变量进入回归模型,而且可

以去除自变量间的共线性[13]。

1.3.2 随机森林 随机森林(RandomForest,RF)
模型是一种基于分类回归树的机器学习算法,采用

Bagging思想,由多棵相互没有关联的决策树组成的

集成决策树[14],可以有效避免特征间的多元共线性

问题,其对缺失或非平衡的数据表现出较好的稳定

性,同时能对解释变量进行重要性评估[15]。本研究

利用节点纯度增量(IncNodePurity)指标来定性表征

特征变量重要性[16]。RF模型的构建需要考虑到两

个关键的超参数:决策树的数量(ntree)以及分割节

点处的随机变量个数(mtry)。本研究采用网格搜索

结合5折交叉验证的方法确定最优ntree和 mtry参

数的选取。

1.3.3 极端梯度提升 极端梯度提升(ExtremeGradi-
entBoosting,XGB)算法是基于GBDT(GradientBoosting
DecisionTree)的一种改进机器学习算法,通过构建多个

弱学习器的输出值集成给出最终学习结果。XGB模型

可以高效地处理大规模数据集和高维稀疏特征,对样本

缺失值和异常值具有较强的容错能力[17]。同时XGB提

供了丰富的模型解释和可视化功能,可以输出特征变量

的重要性、分裂贡献等信息,以提高模型的可解释性

和可用性。XGB模型的参数主要包括学习率(eta)、
决策树分裂参数(gamma)、决策树分裂深度(max_

depth)、分 裂 变 量 的 选 择 (bytree)、迭 代 次 数

(nrounds)以及模型中止策略等[18]。本研究采取试

错法结合经验法确定相关参数的最优值。
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表2 相关因子详细信息

Table2 Detailsofrelevantfactor

因子 缩写
空间分

辨率/m
计算方法 数据描述

高程 Elevation 30

地形位置指数 TPI 30 TPI=Z0-
1
nR
∑

i∈R
Zi

地形坚固性指数 TRI 30 TRI=∑
8

i=1

|Z0-Zi|
8

坡度 Slope 30

高程数据类型为 ASTERGDEM。各地形因子基

于ArcGIS软件计算,式中:Z0 表示中心点高程;R
表示预设领域;Zi 表示领域内高程;n 表示领域内

高程点数。其中TPI,TRI可以表达区域范围内的

地形起伏特征,反映地形表面形状、凹凸变化

归一化差异水指数 NDWI 30 NDWI=
(Green-NIR)
(Green+NIR)

植被指数年最大值 NDVImax 30 NDVI=
(NIR-Red)
(NIR+Red)

增强型植被指数 EVI 30 EVI=2.5×
NIR-Red

NIR+6×Red-7.5×Blue+1
湿度 Wetness 30 缨帽变换(K-T 变换)第三分量

绿度 Greeness 30 缨帽变换(K-T 变换)第二分量

亮度 Brightness 30 缨帽变换(K-T 变换)第一分量

式中:Green表示绿波段;Red表示红波段;NIR表

示近红外波段;SWIR表示短波红外波段;Blue表

示蓝波段。其中NDWI可以凸显水体信息,植被指

数可以对地表植被状况进行度量。K-T 变化中,亮
度分量反映了地物总体的亮度变化;绿度分量与植

被覆盖、生物量等相关;湿度分量反映地面水分条

件,特别是土壤的湿度条件

短波红外2反射率 B7 30
短波红外1反射率 B6 30
近红外波段反射率 B5 30

红波段反射率 B4 30

影像波段地表反射率经Landsta8遥感影像辐射定

标、大气校正等预处理后得到

1.3.4 支持向量机 支持向量机(SupportVector
Machine,SVM)模型是机器学习领域的一种经典算

法,SVM 模型可以较好地解决小样本、非线性、维数

灾难、过学习和局部极小等问题[19]。本研究选取适

用性最强的径向基函数(radialbasisfunction,RBF)
进行建模。对于核函数为RBF的SVM,影响模型性

能的主要参数是惩罚参数(cost)和核函数参数(gam-
ma)[20]。本研究采用网格搜索结合5折交叉验证的

方法确定最优cost和gamma参数的选取。

1.4 模型精度指标

基于样本数据情况,采用等比、随机的方法进行数

据抽样,其中训练集和测试集样本点个数比为3∶1。

RF,XGB,SVM 模 型 的 精 度 评 价 采 用 均 方 误 差

(RMSE)、决定系数(R2)、平均绝对误差(MAE)3种

指标进行衡量,各指标计算方法如公式(1),(2),(3)
所示。为体现模型的稳定性和泛化能力,将各模型

50次预测的均值作为最终预测的输出值,同时计算

50次模型预测的标准差作为模型的估算误差。

RMSE=
1
n∑

n

i=1
(yi-~yi

)2 (1)

R2=1-
∑
n

i=1
(yi-~yi

)2

∑
n

i=1
(yi-yi)2

(2)

MAE=
1
n∑

n

i=1
|(yi-~yi

)| (3)

式中:yi为实测值;~yi 为预测值;yi 为实测值的平均

值,n 为样本数量。

SR模 型 的 精 度 和 稳 定 性 使 用Jack-Knife程

序[21]进行评价:总体思路是将总样本依次剔除(总数

为n),利用剩余的n-1个样本构建回归模型,将剔

除的样 本 的 因 子 参 数 作 为 输 入 量 预 测 该 样 本 的

SOCD,使用模型效率(ME)对所得模型的性能进行

评估,ME计算方法见公式(4)。同时计算SR模型

的RMSE,MAE两种精度指标,对比分析并评价各

模型的精度差异。

ME=1-
∑
n

i=1
(Mi-Pi)2

∑
n

i=1
(Mi-M)2

(4)

式中:Mi和Pi分别为第i个样本SOCD的实测值和

预测值;M 为所有样本SOCD平均实测值。

1.5 不同地类碳密度和总有机碳储量估算

利用各机器学习模型结合土地利用数据,估算研

究区不同地类的土壤有机碳密度均值(meansoilor-
ganiccarbondensity,MSOCD)和总土壤有机碳量

(totalsoilorganiccarbon,TSOC)。对比分析不同

机器学习模型、不同地类的 MSOCD和TSOC大小

分布特征。其中基于样本数据估算 TSOC见公式

(5),基于机器学习模型估算TSOC见公式(6)。

TSOC(SC)=∑(SOCDM×S)/1000 (5)
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TSOC(ML)=∑
n

i=1
(SOCDi×Si)/1000 (6)

式中:TSOC(sc)为样本数据估算的总有机碳量(t);

SOCDM为不同地类样本的SOCD均值(kg/m2);S
为不同地类的面积(m2);TSOC(ML)为各机器学习模

型估算的总有机碳量(t);SOCDi为第i个土壤像元

的有机碳密度(kg/m2);Si为第i个土壤像元的面积

(m2);n 为图斑个数。相关的建模和统计计算在R
平台进行,空间分析在ArcGIS10.6平台进行。

2 结果与分析

2.1 模型参数寻优

SR模型的最优模型见公式(7),其中具有显著相关

性的特征变量为3个地形因子(Elevation,TRI,TPI)和

K-T变化中反映地物总体亮度变化的Brightness因子。

RF模型最优参数见图2A,对比不同参数组合,结果表

明当mtry值为2,ntree值为500时RF模型误差最小。

XGB模型中,本研究的eta设置为0.3,gamma为0.001,

max_depth为2,nrounds为1000,为防止过拟合,

bytree值为40%;并设置提前终止策略为每迭代100
次显示结果,再迭代200次后无误差降低即中止模型

训练。SVM模型的最优参数见下图2B所示,对比

不同参数组合,结果显示当cost值为2,gamma值为

0.5时SVM模型误差最小。

SOCD=3.4265+0.0027×Elevation**-3.5465×TRI*-
0.1147×TPI*-3.2269×Brightness** (7)

式中:*表示p<0.05,**表示p<0.01。

图2 机器学习模型参数寻优

Fig.2 Parameteroptimizationofmachinelearningmodel

2.2 模型估算精度

基于50次RF,XGB和SVM模型预测的平均精度

指标结果如图3A所示,其中RF模型、XGB模型和

SVM模型的RMSE,R2,MAE的平均值依次为0.75,

0.38,0.68;0.77,0.39,0.66;0.74,0.43,0.64。SR模型的预

测精度如图3B所示,模型精度评价指标RMSE,ME,

MAE的值分别为0.83,0.40,0.61,上述结果表明SVM模

型的精度和稳定性均优于RF,XGB和SR模型。

图3 机器学习模型精度

Fig.3 Accuracyofmachinelearningmodel

2.3 土壤有机碳密度空间分布

各模型预测的表层SOCD空间分布如图4中的

RF_Mean,SVM_Mean,XGB_Mean和SR所示。总

体来看,各种机器学习模型预测的SOCD空间分布

趋势大致相同,均呈现西北和南部区域值高、中部偏

低。预测结果表明林地和灌木林SOCD较高,而耕

地SOCD相对较小(图5)。从SOCD数值区间上来

看,SVM 模型的预测值与样本值区间相符,SR模型
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下的预测值会出现一些极小值,而RF模型和XGB
模型预测的值偏低。

各模型预测的标准差空间分布情况如图4中的

RF_SD,SVM_SD和 XGB_SD所示,总体上SOCD

相对较大的区域的标准差也会相对较大。数值上来

看,SVM 模型和 RF模型的标准差均小于 XGB模

型,而整体上SVM 模型的标准差值更小,模型相对

更稳定。

图4 SOCD空间分布和标准差

Fig.4 Spatialdistributionofsoilorganiccarbondensityandstandarddeviation

图5 SOCD空间分布和土地利用类型对比细节

Fig.5 Spatialdistributionofsoilorganiccarbondensityandland-usetype

2.4 流域土壤有机碳总量估算

图6表示各模型预测不同土地利用类型SOCD均

值和总有机碳含量(TSOC)。研究结果表明在样本数据

估算和机器学习模型预测上,不同土地利用类型下的
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SOCD均值含量大小顺序一致,均为:灌木林>林地>草

地>耕地;研究区各地类的TSOC含量大小顺序均为:
草地>耕地>林地>灌木林。以本研究最优机器学习

模型(SVM)估算,研究区草地TSOC为1.33×106t,耕地

TSOC为7.6×105t,林地TSOC为1.9×105t,灌木林

TSOC为1.2×105t,研究区TSOC为2.39×106t。

图6 不同机器学习模型下的各地类SOCD和TSOC比较

Fig.6 SOCDandTSOCcomparisonofland-usetypeunderdifferentmachinelearningmodel

2.5 模型因子重要性分析

黄土高原具有复杂的地形地貌和环境特征,基于

流域尺度和有限样本数据,不同因子在不同模型预测

的重要性不同。其中基于多因子综合分析(公式7)
表明,地形因子(Elevation,TRI和TPI)和反映地物

总体亮度变化的Brightness指数是SR模型预测的

主要因子。

而RF模型和 XGB模型中排名前5的因子均

为:地形因子(TPI,Elevation)、反映地物总体亮度变

化的Brightness指数、近红外波段地表反射率(B5)
以及植被指数年最大值(NDVImax)(图7)。上述结果

为黄土高原流域尺度预测SOCD特征变量因子选择

提供了一定的参考。

图7 机器学习模型因子重要性

Fig.7 Factorimportanceofmachinelearningmodel

3 讨 论

高分辨率和高精度区域SOCD空间分布估算是

当前陆地生态系统碳循环以及全球气候变化研究的

热点和难点,由于相关数据的缺乏和方法模型的不稳

定,使得相关研究结果存在较大的不确定性,特别是

在模型的选择以及相关特征变量因子的选取和量化

上[22]。本研究基于表层土壤有限样本数据(0—20
cm),对比分析了目前常用的4种机器学习模型(即

SR,RF,XGB和SVM)在黄土高原流域尺度上对

SOCD空间分布估算的精度和稳定性,并对机器学习

模型的超参数寻优和相关特征变量因子的重要性进

行了探讨,成功获取了目前精度相对较高(30m)的
流域尺度SOCD空间分布图,同时估算了流域各地

类的平均碳密度和总有机碳储量。研究结果表明,在
有限样本条件下采用机器学习模型方法能够快速获

取和准确预测流域尺度精度可接受的SOCD空间分

布数据。在本研究中虽然各机器学习模型的估算结

果在空间分布表现上一致,但在数值上与样本值相比

各模型仍存在一定的差异,例如SR模型存在极小值
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问题,这可能与相关特征变量因子数值非同一量级有

关;而RF模型和XGB模型的预测值过于保守从而

忽略了极值样本的影响,这可能与模型的性能以及特

征变量的维数有关,RF模型和XGB模型更适用于

处理高维稠密性数据,而相对于小样本、有限特征数

据,SVM模型在本研究中体现出更优的性能。
本研究中各机器学习模型预测的不同土地利用

类型SOCD均值含量大小顺序与样本值一致,均为:
灌木林>林地>草地>耕地,且存在显著差异,这说

明各机器学习模型在预测研究区SOCD时具有一定

的可靠性。不同土地利用类型下的SOCD均值大小

差异显著,说明土地利用是造成区域土壤有机碳空间

分布差异的重要因素之一,这与国佳欣、李龙等学

者[23-24]研究结果一致。因此在反演目标区域SOCD
时应当考虑到不同土地利用类型的影响,同时可以考

虑利用局部回归的方法提升模型的精度[25]。
机器学习模型超参数的调优是模型精度的关键,

本研究基于网格搜索结合交叉验证法和经验结合试

错法对机器学习模型的超参数设置进行了一定的探

讨,研究结果表明当调整至最优超参数时,模型精度

将显著提高。SR模型、RF模型以及XGB模型自带

的特征变量重要性解释可为反演SOCD空间分布的

特征变量因子选择提供一定的参考。本研究中模型

因子重要性表明地形因子具有显著贡献,研究区位于

黄土高原腹地的延河流域,千沟万壑、地形破碎、地貌

特征复杂多变,形成了典型的沟壑侵蚀地貌。复杂的

地形对土壤的物质、能量过程、理化性质、土地生产

力、土壤水分状况、微气候等均会产生影响[26]。因此

在地貌起伏变化较大、地形特征相对复杂的区域,相
关地形因子应该作为重要的特征因子,这与张祎、郭
治兴等学者[27-28]研究结果一致。同时,光谱因子,特
别是近红外波段(B5)对模型预测也具有显著贡献,
这可能是土壤有机质中包含大量的氢基团,而近红外

波段(B5)可以很好地捕捉到有机质中含氢基团的变

化[29],因此能够反映SOCD的空间分布。K-T 变换

是通过光谱线性变换以达到遥感图像光谱增强的方

法,增强后的图像与植被生长和土壤有密切的关系,
其变化后的第一分量即为反映地物总体亮度的指数

(Brightness),本研究中所有变量解释模型均表明

Brightness指数为反演SOCD的重要变量。植被是

土壤中SOC的重要来源,它与表土中SOC的空间格

局高度相关[30],NDVI年最大值合成(NDVImax)是当

前常用的NDVI合成方法,该方法可以进一步消除

云、大气、太阳高度角等部分干扰,其反映了研究区植

被覆盖的大小,本研究中 NDVImax在RF和XGB模

型中也表现出了较高的重要性。
然而本研究还存在一定的不足和局限性,本文探

求获取小流域尺度30m分辨率的SOCD空间分布,
而目前缺乏同等精度或者更高精度的相关气候因子

空间分布数据,故本文在相关特征因子选取时未考

虑,造成一定模型精度损失。下一步应加强在机器学

习模型中土壤有机碳样本采集策略优化以及更高精

度和更具代表性的特征因子获取等领域的研究,从而

提高SOCD的预测精度。

4 结 论

本研究以黄土高原小流域为研究对象,对比分析

了4种机器学习模型在有限样本条件下开展流域尺

度SOCD空间分布预测研究,结果表明:
(1)在流域尺度上利用有限样本结合机器学习

模型也可获得精度可接受的SOCD空间分布,并可

以有效地估算研究区不同地类的SOCD和总土壤有

机碳储量。
(2)小样本数据集和有限维数特征变量条件下,

不同机器学习模型性能将有所差异,本研究中SVM
模型是精度和稳定性最优的模型,同时模型精度随超

参数调优将显著提高。
(3)对于不同的土地利用类型,其SOCD含量大

小将有显著差异,同时在特殊地貌类型下影响SOCD
分布的核心因子也将有所差异,机器学习能够对相关

因子的重要性进行评估,从而进一步为模型建立和预

测提供更加精准的指导。
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