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南亚热带典型岩溶区耕地土壤有机质空间分布预测的方法比较
① 

任  艳，尹秋月*，尹晋磊，王  钰，李  鑫 

(广西壮族自治区国土测绘院，南宁  530023) 

摘  要：本研究以隆安县测土配方施肥采集的土壤有机质含量数据为基础，并划分岩溶区和受岩溶区影响的非岩溶区，使用 SPSS

的相关性分析和 R 语言的随机森林对环境变量进行筛选，构建了普通克里格(OK)、反距离加权(IDW)、线性回归(LR)、回归克里格

(RK)、地理加权回归(GWR)、地理加权回归克里格(GWRK)、随机森林(RF)、随机森林克里格(RFK)等 8 种数字土壤制图模型，对

比不同模型对土壤有机质空间预测的性能差异，探讨该区域土壤有机质空间分布预测方法。结果表明：①分区域预测后，岩溶区模

型精度明显高于非岩溶区；②通过环境变量重要性排序，发现土壤类型、土地利用类型、有机肥施用量、排水能力、高程、多年降

水、灌溉能力等是影响岩溶区土壤有机质空间分布的主要环境变量；③岩溶区预测模型整体精度由高到低排序为 RFK>RF> 

RK>GWRK>GWR>IDW>LR>OK，RFK 预测模型的精度最高，R2 为 0.572；非岩溶区预测模型整体精度由高到低排序为

RK>RFK>RF>LR>OK>GWRK>GWR>IDW，RK 预测模型的精度最高，R2 为 0.439；④预测模型 LR、GWR 和 RF 的残差进行普通

克里格插值后，模型精度得到一定程度提高，表明土壤有机质在空间上存在一定的空间相关性。研究结果可为南亚热带岩溶区土壤

有机质高精度制图提供技术参考。 
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Comparison of Predictive Methods for Spatial Distribution of SOM in Cultivated Land in the 
South Subtropical Karst Region 
REN Yan, YIN Qiuyue*, YIN Jinlei, WANG Yu, LI Xin 
(Guangxi Bureau of Surveying and Mapping, Nanning  530023, China) 

Abstract: In this study, the performances of different models were compared in spatial prediction of soil organic matter (SOM) in 

a karst region of south subtropical China. SOM content data were collected from the soil testing and formula fertilization in 

Longan County, and divided into karst areas and non-karst areas affected by karst areas. SPSS correlation analysis and R language 

random forest were used to screen environmental variables, eight kinds of digital soil mapping models were constructed and used 

for SOM prediction, including ordinary kriging (OK), inverse distance weighting (IDW), linear regression (LR), regression 

kriging (RK), geographical weighted regression (GWR), geographical weighted regression kriging (GWRK), random forest and 

random forest kriging (RFK). The results showed that:1) After the partition of the karst and no-karst areas, the prediction accuracy 

of karst region was obviously higher than that of non-karst region; 2) By ranking the importance of environmental variables, it 

was found that soil type, land use type, organic fertilizer dosage, drainage capacity, long-term precipitation, elevation, and 

irrigation capacity were the main environmental variable factors affecting the spatial distribution of SOM in karst areas; 3) The 

overall prediction accuracy from high to low was ranked as RFK>RF>RK>GWRK>GWR>IDW>LR>OK for the karst areas, with 

the R2=0.572 for RFK; while as RK>RFK>RF>LR>OK>GWRK>GWR>IDW of the non-karst areas, with the R2=0.439 for RK; 4) 

The prediction accuracies of LR, GWR and RF were improved to some extent after ordinary kriging interpolation of the residuals, 

indicating that SOM had a certain spatial correlation in space. The above results can provide technical reference for the high 

precision mapping of SOM in karst area of south subtropical regions. 

Key words: Soil organic matter; Subtropical karst region; Geostatistics; Random forest; Spatial distribution 
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土壤有机质是维持土壤肥力和提高农业生产

力的重要组成部分，对于农业可持续生产有着重要

意义 [1-2]。精确的有机质含量分布图是精细农业施

肥、耕地质量建设、农田土壤固碳减排核算等工作

的基础[3]。传统的土壤调查只能获得离散点位上的有

机质含量，需要通过数字土壤制图的方式根据离散点

位的有机质含量信息，预测未采样点的土壤有机质含

量，获得有机质含量空间分布图，以指导农业生产[4]。 

近几十年来，地统计学方法被普遍用来描述和预

测土壤数据的空间分布，已有的研究表明地统计学是

研究土壤空间分布的有效方法[5]，普通克里格(OK)

因其操作简便而成为最广泛使用的地统计学方法之

一，但该方法对样点数量、样点分布要求严格，数据

需满足地统计学相关假设，且未考虑到辅助变量对土

壤属性的影响，其成图只能描述土壤属性的整体空间

分布规律，对局部信息描述不够清晰[6-11]。反距离权

重法(IDW)是基于相近相似原理[12]，使用预测位置周

围的测量值预测未采样位置的值，该方法同样未考虑

辅助变量对土壤属性的影响。基于此，利用辅助变量

进行土壤属性预测的方法逐渐发展。线性回归(LR)、

回归克里格(RK)等综合多个变量对土壤属性进行空

间插值，有效提高了预测精度，但土壤属性的强空间

变异性使得全局模型无法很好地体现土壤属性的局

部特征[13]。地理加权回归(GWR)作为一种局部回归

模型，能充分解释土壤属性的局部空间关系和空间异

质性[14]。地理加权回归克里格法(GWRK)将 GWR

与 RK 相结合，不但能体现土壤属性的局部特征，

还有效反映土壤属性的空间自相关性，目前应用广

泛[9,15-16]。然而上述方法均是对变量的线性估计，土

壤属性与环境变量间存在复杂的非线性关系[17]，随

机森林(RF)作为常用机器学习方法可有效解决土壤

属性与环境变量之间的非线性问题，逐渐应用到土壤

属性预测中，但受到环境变量选择的限制，对土壤属

性精细的差异不能很好体现[18-21]。 

各种数字制图模型各具特点，对于南亚热带岩溶

区，高温高湿，地理条件特殊，如何选择模型及环境

辅助变量来提高有机质含量预测精度是一个值得研

究的课题。本文以典型南亚热带岩溶区为例，通过探

索该区域不同类型环境变量，利用 OK、RK、随机森

林克里格(RFK)等 8 种预测模型对研究区土壤有机质

含量进行空间分布预测制图，比较不同模型预测精度

及差异，为南亚热带岩溶区精细制图方法的选取提供

参考。同时，探索研究区域土壤有机质含量空间分布

特征，为土壤属性空间变异研究提供依据。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区广西隆安县位于北回归线以南(107°18′E 

~ 108°4′E, 22°51′N ~ 23°21′N)，根据隆安县母岩母质

图中石灰岩分布范围和 LandSat 遥感影像将隆安县

划分为岩溶区和非岩溶区(图 1)。该研究区地势由东

北、西和西南部向中部右江河谷逐渐倾斜；东北部为

砂页岩丘陵和峰林石山组成，海拔为 200 ~ 700 m；

西南面以石灰岩峰丛洼地、峰丛谷地为主，海拔高度

为 300 ~ 700 m；中部为右江河谷，海拔高度多在

200 m 以下，属南亚热带季风气候的典型桂西南岩溶

丘陵区。年平均降水量 1 301 mm，年内降水量分配

不均匀，季节性较强，降水多集中在夏季。多年平均

气温 21.8 ℃，多年平均最高月气温 28.4 ℃，最低月

平均气温 13.2 ℃。 

1.2  数据获取 

1.2.1 样点数据获取    研究区耕地表层土壤有机质

含量数据来自在研究区实施的“国家测土配方补贴资

金项目”，2007—2009 年共完成采样任务 5 441 个，

采样深度 0 ~ 20 cm，采集土壤样本的同时，记录采

样点经纬度、高程、土壤类型、地貌类型等信息。

剔除异常值及明显错误信息后，研究区有效样点

4 013 个，通过 GIS 软件对样点数据集进行均匀随

机划分，获得训练集数据 3 211 个(80%)，其中岩溶

区样点 1 582 个，非岩溶区样点 1 629 个；验证集数

据 802 个(20%)，其中，岩溶区样点 395 个，非岩溶

区样点 407 个。 

1.2.2  环境变量数据获取  为全面分析南亚热带岩

溶区土壤有机质空间分布的环境变量影响情况。初步

选择与土壤形成和有机质积累相关的 22 个因子作为

研究区有机质含量空间预测的环境变量，本研究拟选

取的环境变量信息及来源见表 1。 

1.3  主要模型方法 

1.3.1  普通克里格  普通克里格(OK)是一种随机性

局部插值法，用已知点的样本估计未知点的值，考虑

变量的随机性。OK 模型着重于空间自相关因素，用

拟合的半变异直接进行插值。可表达为： 

 
1

n

i i
i

z Z W


   (1) 

式中：z 为未知点的估计；Zi 为 i 点的已知值；Wi 为

i 点的权重；n 为用于估算的已知点数。权重不仅与

估算点和已知点之间的半变异有关，还与已知点之间

的半变异有关。 
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图 1  研究区高程与样点分布 
Fig. 1  DEM and sampling sites in study area 

 

表 1  环境变量数据及来源 
Table 1  Data and sources of environmental variables selected 

环境变量 来源 

土壤因素 土壤类型 第二次全国土壤普查

气候因素 多年气温、多年降水 中国气象数据网 

地形因素 高程、坡度、坡向、剖

面曲率、平面曲率、曲

率、地形湿度指数

(TWI)、侵蚀模数 

地理空间数据云平台

生物因素 归一化植被指数

(NDVI)、比值植被指数

(RVI)、增强植被指数

(EVI)、差值指标指数
(DVI) 

TM 30 m 影像提取，计

算 2007—2009 3 年 4

个季度的总体平均值

人为因素 土地利用类型、灌溉能

力、排水能力、氮肥施

用量、化肥施用总量、

有机肥施用量 

自然资源部门、测土配

方数据 

位置因素 与居民点距离 根据居民地(点)数据分

析生成 

 
1.3.2  回归克里格    回归克里格(RK)模型是线性

回归模型(LR)与 OK 模型的结合体，前者用来模拟解

释变量与因变量的回归关系，即趋势项分布；后者

用来探测观察值与预测值之差，即残差项的空间变

异[15]。模型有两个特点，一是综合了各自变量对因

变量的解释作用，二是在残差存在空间自相关的情

况下对随机性变异进行解释。基本思路是：通过建

立因变量与自变量之间的“最优”线性回归关系，

得到代表确定性部分的趋势项与代表随机性部分的

残差项，在残差存在空间自相关的情况下使用 OK

法对残差插值，最后将二者相加得到回归克里格插

值结果[15]。 

1.3.3  地理加权回归克里格    地理加权回归克里

格法(GWRK)是在地理加权回归(GWR)基础上扩展

得到。GWR 是基于普通最小二乘法原理的一种面向

地理空间的建模方法，其特点在于将空间位置嵌入回

归参数中，它在研究区域的每一处产生一个描述局部

关系的回归模型。GWRK 是对局部模型 GWR 拟合

后得到的残差进行 OK 插值，该方法同时考虑了目标

变量的空间异质性和空间自相关性[15-16]。基本思路

是：通过对目标变量和辅助变量进行 GWR 拟合，得

到局部回归的残差项，然后使用 OK 对所得残差项进

行插值，将 GWR 预测值和 OK 插值误差相加得到预

测结果。 

1.3.4  随机森林    随机森林(RF)是 Breiman[22]提

出的基于决策树的分类回归算法，它利用 bootstrap

重抽样方法从原始数据集中随机抽取多个样本，对每
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个样本数据进行决策树建模，然后组合成多棵决策

树的预测模型，综合所有决策树的投票结果得到模

型的预测值。基本思路是：从总样本中有放回地随

机选出 n 个样本构建回归树，余下的样本作为袋外

数据，袋外数据用来评价模型性能和自变量的重要

性，通过投票或取平均值的方法得到回归树最终预

测结果 [23]。 

1.3.5  随机森林克里格    随机森林克里格(RFK)

是一种结合了 RF 与 OK 的混合地统计方法，它考虑

了变量间的非线性关系及目标变量的空间自相关性，

提高了预测精度[6,21]。通过 RF 算法得到的预测值与

观测值之间存在残差，如果这些残差存在空间自相关

性，可将残差当作随机变量，通过 OK 插值提高对未

知点的预测精度。基本思路是：首先使用 RF 得到研

究区有机质的预测值，计算 RF 预测残差，然后对预

测残差进行 OK 插值，最后将 RF 预测值和 OK 插值

误差相加得到预测结果。 

1.4  环境变量筛选 

全局或局部线性回归模型，采用 SPSS 22 的相关

性分析筛选出与土壤有机质显著相关的影响因子，

使用逐步线性回归和方差膨胀因子(VIF)对环境变

量之间的共线性进行检验。若 VIF>7.5，则移除相

应的环境变量。随机森林模型，采用变量重要性函数

importance()对解释变量进行筛选，将岩溶区重要性

较弱的多年气温、曲率、平面曲率、坡向等变量剔除，

非岩溶区重要性较弱的多年气温、EVI、RVI、NDVI

等变量剔除。 

1.5  预测模型精度评价 

本研究选用决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)

和平均绝对误差(MAE)3 个指标对研究区耕地表层有

机质空间预测输出结果的精度以及所选 8 种模型的

性能表现进行评价。 
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式中：n 代表采样点数量； iy

代表采样点 i 的预测

值；yi 代表采样点 i 的实测值， iy 代表土壤样点实

测值的平均值。 

2  结果与分析 

2.1  土壤有机质含量基本统计 

由土壤有机质含量的基本统计特征可知(表 2)，

全部数据集的有机质含量均值为 35.94 g/kg，范围为

7.6 ~ 101.9 g/kg，最大和最小值间差异显著。按照变

异系数的划分等级：变异系数<10% 为弱变异，10% 

~ 100% 为中等变异性、>100% 为强变异性[24]，岩

溶区和非岩溶区均属中等变异。说明土壤有机质在该

研究区范围内具有一定的变异性，适合空间局部估

计。岩溶区训练集变异系数为 41.82%，Moran I 指数

为 0.65；非岩溶区训练集变异系数为 34.72%，Moran 

I 指数为 0.23。空间相关性明显，岩溶区变异程度和

空间相关性均强于非岩溶区。 

表 2  土壤有机质含量的基本统计特征 
Table 2  Basic statistical characteristics of SOM content 

数据集 样本数量 平均值±标准差 
(g/kg) 

最小值 
(g/kg) 

最大值 
(g/kg) 

变异系数 
(%) 

莫兰指数
Moran I 

全部数据 4 013 35.94 ± 13.90 7.6 101.9 38.68 0.51 

岩溶区训练集 1 582 35.70 ± 14.93 7.6 101.9 41.82 0.65 

岩溶区验证集 395 36.18 ± 15.77 9.1 94.6 43.59 0.62 

非岩溶区训练集 1 629 36.17 ± 12.56 8.4 88.90 34.72 0.23 

非岩溶区验证集 407 35.68 ± 12.91 9.4 82.6 36.18 0.15 

 
2.2  土壤有机质含量与环境变量的相关性 

根据土壤有机质与环境变量的相关性分析结果，

Pearson 相关性越大表示越相关。如表 3 所示，岩溶

区，与土壤有机质相关性显著的有土壤类型、土地利

用类型、排水能力、灌溉能力、有机肥施用量、与居

民点距离、坡度、化肥施用总量、剖面曲率、侵蚀模

数、DVI、RVI、TWI、EVI、高程、多年降水、氮肥

施用量；非岩溶区，与土壤有机质相关性显著的有土

壤类型、氮肥施用量、土地利用类型、化肥施用总量、

排水能力、灌溉能力、与居民点距离、有机肥施用量、

高程、DVI、TWI、EVI。 

2.3  预测模型构建及模型精度分析 

OK 预测模型在 ArcGIS 10.2 软件中构建，因 OK

模型要求数据符合正态分布，通过剔除部分数据和对 
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表 3  土壤有机质含量与环境变量相关性统计 
Table 3  Correlation coefficients between SOM content and environmental variables 

全域 岩溶区 非岩溶区 

环境变量 Pearson 相关性 环境变量 Pearson 相关性 环境变量 Pearson 相关性

土壤类型 0.461** 土壤类型 0.553** 土壤类型 0.344** 

土地利用类型 0.356** 土地利用类型 0.457** 氮肥施用量 0.291** 

排水能力 –0.283** 排水能力 –0.372** 土地利用类型 0.284** 

灌溉能力 0.258** 灌溉能力 0.305** 化肥施用总量 0.250** 

有机肥施用量 –0.209** 有机肥施用量 –0.265** 排水能力 –0.199** 

化肥施用总量 0.175** 与居民点距离 –0.193** 灌溉能力 0.190** 

与居民点距离 –0.173** 坡度 –0.136** 与居民点距离 –0.142** 

氮肥施用量 0.141** 化肥施用总量 0.133** 有机肥施用量 –0.137** 

坡度 –0.107** 剖面曲率 –0.107** 高程 0.082** 

DVI –0.083** 侵蚀模数 0.090** DVI –0.073** 

剖面曲率 –0.080** DVI –0.089** TWI 0.073** 

TWI 0.073** RVI –0.088** EVI –0.053* 

EVI –0.061** TWI 0.073** 坡向 0.023 

RVI –0.060** EVI –0.065** 平面曲率 0.007 

高程 0.046** 高程 0.063* 多年降水 0.006 

多年降水 0.046** 多年降水 0.061* 曲率 0.001 

侵蚀模数 0.041* 氮肥施用量 0.061* NDVI –0.009 

平面曲率 0.028 平面曲率 0.042 剖面曲率 –0.017 

多年气温 0.026 多年气温 0.039 RVI –0.023 

坡向 0.019 坡向 0.016 多年气温 –0.027 

曲率 –0.006 曲率 –0.011 侵蚀模数 –0.034 

NDVI –0.031 NDVI –0.045 坡度 –0.047 

注：*、**分别表示相关性达 P<0.05、P<0.01 显著水平。 

 
数变换后，数据符合正态分布，岩溶区和非岩溶区的

块金效应分别为 38.8% 和 48.9%，存在中等程度空

间相关性，可进行 OK 建模。 

LR 预测模型中，由于土壤类型和土地利用类型

为类别变量，不能直接用于回归分析，通过算术平均

值变换[25]将其转为数值型，算术平均值变换是以类

别自变量各水平条件下定量因变量的算术平均值来

代替类别自变量的一种方法。通过 SPSS 的逐步线性

回归构建回归方程，使用 ArcGIS 10.2 的地图代数和

克里格插值工具实现 LR 预测。LR 模型以土壤类型、

土地利用类型、高程等变量作为输入指标，岩溶区方

程为：SOM= –105.038+土壤类型×0.723+土地利用

类型×0.537+高程×0.024–有机肥施用量×0.005+灌溉

能力×0.172+多年降水×0.057 +TWI×0.183；非岩溶区

方程为：SOM= –12.731+土壤类型×0.564+氮肥施用

量 ×0.566+土地利用类型 ×0.367–有机肥施用量 × 

0.005+高程×0.024。 

使用 ArcGIS 10.2 的地理加权回归工具实现

GWR 模型预测，GWR 需去除局部共线性，通过去

除 VIF>2.0 的变量剔除模型的局部共线性。使用 R

语言构建 RF 模型，RF 树节点的变量个数(mtry)和树

的个数(ntree)是 RF 的两个重要参数，通过对不同个

数辅助变量逐次计算袋外误差(OOB)确定出最优的

mtry 和 ntree 值，选择使用最优参数组合进行预测，

岩溶区 ntree 为 700、mtry 为 4；非岩溶区 ntree 为 750，

mtry 为 4。参与 RF 建模的解释变量相对重要性排序

如图 2 所示，其中 IncNodePurity 越大，环境变量越

重要。从图 2 可以发现，岩溶区的土壤类型、土地利

用类型、有机肥施用量、排水能力、高程、多年降水、

灌溉能力等是影响土壤有机质含量的主导因素。 

根据 LR、GWR、RF 的真实值与预测值之差计

算残差，经分析，3 个模型的残差均存在空间自相关

性，对 3 个模型的残差进行 OK 插值，将插值结果与

各模型预测值相加分别得到 RK、GWRK、RFK 的预

测结果。不同预测模型的精度见表 4。从总体来看，

岩溶区精度明显高于全域精度；全域和非岩溶区均为 
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图 2  RF 预测模型中环境变量的重要性 
Fig. 2  Importance of environment variables in random forest prediction model 

 
表 4  土壤有机质含量不同预测模型的精度 

Table 4  Accuracies of different prediction models on SOM content 

分区 模型 平均绝对误差 
MAE 

均方根误差 
RMSE 

决定系数
R2 

OK 8.365 11.298 0.382 

IDW 8.400 11.467 0.363 

LR 8.851 11.508 0.359 

RK 7.804 10.318 0.485 

GWR 8.836 11.698 0.337 

GWRK 7.978 10.946 0.420 

RF 7.523 10.052 0.434 

全域 

RFK 7.302 9.778 0.472 

OK 8.500 12.16 0.404 

IDW 8.375 11.516 0.465 

LR 8.908 12.017 0.418 

RK 7.904 10.723 0.536 

GWR 8.239 11.154 0.498 

GWRK 7.817 10.832 0.527 

RF 7.393 10.127 0.553 

岩溶

区 

RFK 7.213 9.921 0.572 

OK 8.250 10.68 0.315 

IDW 8.441 11.414 0.216 

LR 8.393 10.612 0.323 

RK 7.426 9.657 0.439 

GWR 8.782 11.249 0.239 

GWRK 8.385 10.919 0.283 

RF 8.341 10.409 0.380 

非岩

溶区 

RFK 8.112 10.231 0.400 

RK 模型精度最高，R2 分别为 0.485 和 0.439，从面上

看全域预测精度更高，这是由于全域预测中岩溶区域

拟合程度较好，拉高了整体精度，单看全域预测中非

岩溶区域精度 R2 仅为 0.402，仍低于分区后非岩溶区

精度。由此说明分区预测后，精度得到明显提高。 

岩溶区预测模型整体精度由高到低排序为

RFK>RF>RK>GWRK>GWR>IDW>LR>OK，RFK 精

度最高，R2 为 0.572，由此说明地理环境复杂的岩溶

区，更适合使用 RFK 模型。非岩溶区预测模型整体

精度由高到低排序为 RK>RFK>RF>LR>OK>GWRK> 

GWR>IDW，RK 精度较高，R2 为 0.439，GWR 和 IDW

的 R2 均小于 0.300。该非岩溶区，样点主要集中在地

势较低的河谷区域，虽地势平坦，但周边大部分为岩

溶区，因特殊的地理条件限制，不建议使用 IDW 及

OK 预测模型。 

2.4  不同预测模型绘制空间分布图 

不同预测模型绘制的土壤有机质空间分布如图

3 所示，土壤有机质分布的总体趋势基本一致，整体

上非岩溶区有机质含量水平高于岩溶区；土壤有机质

含量分布集中在 20 ~ 40 g/kg，属于中等水平，高值

主要集中分布在中北部的岩溶区与非岩溶区交界位

置，低值主要集中在西南部。 

岩溶区，精度最低的 OK 预测模型绘制的空间分

布图出现边界明显的块状区域，对于空间变异的细节

信息描述不够详细；精度较高的 RFK、RF、RK 及

GWRK 预测模型在局部细节描述上更清晰，但对于 
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图 3  不同模型预测的土壤有机质空间分布图 
Fig. 3  Spatial distributions of SOM content predicted by different models 

 

土壤有机质的低值区间，因样点少预测结果体现不明

显，由此说明 RF 和 GWRK 等预测模型在采样点有

限的区域表现较差。非岩溶区，精度最低的 IDW 模

型也出现明显的块状和点状区域。综上所述，岩溶区

RKF 预测精度最优，非岩溶区 RK 预测精度最优。将

岩溶区的 RKF 预测结果与非岩溶区 RK 预测结果使

用镶嵌工具合并形成土壤有机质空间分布图(图 4)。 

3  讨论 

3.1  岩溶区解释变量重要性分析 

根据随机森林相对重要性排序，岩溶区的土壤类

型、土地利用类型、有机肥施用量、排水能力、多年

降水、高程、灌溉能力等是影响土壤有机质含量的主

导因素。这是由于不同成土过程形成的土壤类型以及

不同的土地利用方式都会导致土壤理化性质差异较

大；岩溶区域不同高程对土壤所处的气候环境具有调

控作用，土壤有机质的分解和积累影响明显[26]；同

时，岩溶区域受多年降水、灌溉及排水等影响，都会

加剧岩溶区的溶蚀作用，导致土壤有机质在坡地流失

而在低洼区域积累[27-29]。因此，相比非岩溶区，岩溶

地区土壤有机质分布具有较强的空间异质性。 

3.2  土壤有机质空间分布及其影响因素 

从土壤有机质空间总体分布来看，研究区土壤有

机质含量呈现中北部高、西南部低的空间分异特征。

从分区来看，非岩溶区有机质含量整体高于岩溶区。

非岩溶区土壤有机质含量集中在 30 ~ 50 g/kg，北部

为土山，中部和东南部为河谷地带，地理条件较好，

为隆安县主要的粮食产区，受人为灌溉、施肥、秸秆

还田等影响，土壤有机质含量较高，土壤较肥沃。岩

溶区域，土壤有机质含量大部分区域集中在 20 ~ 

40 g/kg，属于中等水平；该区域海拔相对较高，多为

坡地，特别是西南部和东部区域，受到基岩出露及降

雨等影响，植被覆盖度低，存在一定的水土流失和迁

移，导致养分流失，因此在岩溶地区土壤有机质含量

相对较低。 

通过比较土壤类型、土地利用类型、排水能力、

多年降水、灌溉能力及海拔等环境变量与土壤有机质

的关系可知(图 5)，水稻土的土壤有机质含量最高，

为 39.72 g/kg，主要集中分布在中部河谷区；潮土和

紫色土的土壤有机质含量较低，潮土主要为潮砂土，

该土壤类型易漏水漏肥；紫色土面积不大，主要分布

在非岩溶区北部，属于易风化易侵蚀的一种土壤类 
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图 4  土壤有机质含量预测结果镶嵌图(岩溶区 RKF 预测，非岩溶区 RK 预测) 
Fig. 4  Mosaic map of predicted SOM content (RKF for karst region, RK for non-karst region) 

 

图 5  主导环境变量下土壤有机质含量 
Fig. 5  SOM contents under dominant environmental variables 
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型，其表土层薄、土质疏松结构性差，土壤养分易流

失。水田的土壤有机质含量明显高于旱地，这主要是

受稻田淹水影响，产生还原环境，有利于缓解土壤有

机质矿化分解，增加土壤有机质积累[30]。土壤有机

质与多年降水、灌溉能力趋于正相关，与排水能力趋

于负相关，由此说明灌溉条件越好、降水量充沛、适

中的排水条件，更有利于土壤有机质积累。从海拔来

看，土壤有机质与海拔关系呈现 M 型，海拔 0 ~ 100 m

主要为中部的河谷区，受人为耕作影响，有机质积累

与流失同步进行；海拔 100 ~ 200 m 为岩溶区的低洼

区域以及北部岩溶区与非岩溶区交界地带，海拔 300 

~ 400 m 为岩溶区西北部的低洼区域，土壤有机质相

对较高，这是由于岩石溶蚀过程形成的可溶性碳酸盐

与土壤腐殖质结合、凝聚，形成稳定的腐殖酸钙，极

有利于土壤有机质的累积[22-23]，导致土壤有机质在这

些低洼区域积累；海拔 200 ~ 300 m 和 400 ~ 500 m

均为岩溶区的坡地，受岩溶区基岩出露及植被覆盖度

低等特殊地理环境影响，土壤发育缓慢，形成的土层

较为浅薄，土壤总量较少，相应的土壤有机质含量也

较少[24]。 

3.3  土壤有机质空间分布预测方法比较 

研究认为非岩溶区虽然成土环境相对单一，但不

推荐使用 OK 模型，这与李梦佳等[6]在不同模型预测

土壤有机质含量空间分布对比分析中提到的观点不

一致，一般认为成土环境相对单一区域，OK 模型预

测结果精度较高。由于本研究的非岩溶区大部分位于

河谷，水系发达，在成土过程中受到周边岩溶区影响

较大，仅依靠采样点数据进行插值的 OK 模型，将忽

略重要环境变量对土壤有机质的影响，不推荐直接使

用 OK 模型预测，推荐使用 RK 等环境变量与地统计

相结合的模型预测土壤有机质空间分布。岩溶区地理

环境特殊，特别是受到土壤类型、土地利用类型以及

水分影响，单纯的地统计模型已不适用，推荐使用

RFK 与地统计相结合的模型进行预测。 

从模型精度来看，岩溶区域整体预测精度明显高

于非岩溶区，岩溶区最优模型 RFK 的 R2 为 0.572，

非岩溶区最优模型 RK 的 R2 为 0.439，这可能与环境

变量的选择有关。尽管本研究已收集了各类环境变

量，并对环境变量进行筛选，大大降低数据冗余，但

环境变量的选取还存在考虑不周全的问题。非岩溶区

域作为主要的粮食产区，受人为干扰明显大于岩溶地

区，如秸秆还田、种植绿肥、耕作制度等都会影响土

壤有机质含量，但这类人为因素在本文中考虑较少，

因此，对于非岩溶区与土壤有机质相关的环境变量还

需要继续挖掘。 

4  结论 

1) 岩溶区土壤有机质的变异程度和空间相关性

均强于非岩溶区。岩溶区土壤有机质主要受土壤类

型、土地利用类型、有机肥施用量、排水能力、多年

降水、高程、灌溉能力等因素影响。 

2) 相较于全域模型，分区建模显著提升了土壤

有机质的预测精度，其中岩溶区模型精度明显高于非

岩溶区。对比 8 种模型，岩溶区 RFK 为最优模型，

R2 为 0.572；非岩溶区最优模型为 RK，R2 为 0.439。

研究发现预测模型 LR、GWR 和 RF 的残差进行 OK

插值后，模型精度得到提高，表明在预测建模时需集

成土壤有机质的空间自相关特征以提高制图精度。 

3) 单纯的地统计模型已不适用于岩溶区，使用

RFK 与地统计相结合的模型可有效提高土壤有机质

的预测精度；非岩溶区虽成土环境相对单一，但受周

边岩溶区影响，仅使用 OK 模型无法很好表征土壤有

机质空间分布情况，推荐使用 RK 与地统计相结合的

模型预测。 
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