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摘  要：土壤有机碳是土壤碳库的重要组成部分，其含量可以直观反映土壤肥力水平。探究鄂尔多斯市土壤有机碳空间分布特征及

其影响因素，可为推进区域碳中和与生态系统可持续发展提供科学依据。本研究基于土壤实测数据和 CatBoost 机器学习模型，估

算了鄂尔多斯市不同深度土壤有机碳含量的空间分布，并揭示了其主要影响因素。结果表明：研究区 0~10、10~20、20~30、30~50 cm

土层有机碳含量均值分别为 10.26、8.36、7.05、4.83 g/kg。在空间分布上，研究区土壤有机碳含量呈现东高西低的分布特征，且随

着土层深度的增加，土壤有机碳含量及其空间异质性逐渐降低。土壤理化性质如 pH 和电导率等对土壤有机碳的积累与分布起着重

要作用。 
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Abstract: Soil organic carbon (SOC) is a crucial component of the soil carbon pool, and its content directly reflects soil fertility. 

Investigating the spatial distribution of SOC and its influencing factors in Ordos City can provide scientific support for regional 

carbon neutrality and sustainable ecosystem development. Based on measured soil data and the CatBoost machine-learning model, 

this study estimated the spatial distribution of SOC at different soil depths in Ordos City and identified the main influencing 

factors. The results showed that the average SOC contents in the 0–10, 10–20, 20–30, and 30–50 cm soil layers were 10.26, 8.36, 

7.05, and 4.83 g/kg, respectively. Spatially, SOC content was higher in the east and lower in the west. SOC content and its spatial 

heterogeneity gradually decreased with increasing soil depth. Soil physicochemical properties, such as pH and electrical 

conductivity, played important roles in SOC accumulation and distribution. 

Key words: Soil organic carbon; Spatial distribution prediction; Dominant factor; CatBoost 

 

土壤有机碳(SOC)是土壤碳库的重要组成部分，

广泛影响土壤肥力、结构、水分保持能力以及植物生

长等多个方面[1-2]。随着全球气候变化问题日益严峻，

SOC 的存储和变化已成为全球碳循环研究的重要内

容[1-2]。SOC 不仅在土壤生态系统中发挥着调节作用，

还通过影响碳的输入与输出过程，参与全球气候系统

的调节，特别是在干旱、半干旱地区，SOC 对生态

恢复和土地管理具有重要意义[3]。内蒙古鄂尔多斯地

区作为典型的干旱半干旱草原区，SOC 含量较低，

且土壤环境和生态系统对气候变化极为敏感。因此，

研究该区域 SOC 的分布特征及其主导因素，对于理

解低碳地区土壤碳循环、评估区域气候变化影响及指

导生态恢复具有重要的理论与实践意义[4]。 

关于 SOC 空间分布及其主导因素的研究方法主

要包括地统计学方法和机器学习方法。地统计学方法

(如克里金法)在 SOC 空间预测方面具有较为广泛的
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应用，但其在处理复杂的非线性关系和多重因素交互

作用时存在一定局限性[5-6]。近年来，机器学习方法，

特别是随机森林(RF)、支持向量机(SVM)等方法，已

在 SOC 预测中得到较好应用[7-8]。然而，尽管这些方

法能够较为精确地建模，但在处理大规模数据、非线

性关系和类别特征时，依然存在较高的计算成本和过

拟合风险 [9]。作为一种新兴的梯度提升树模型，

CatBoost 由于其在处理类别变量和复杂非线性关系

方面的优势，已被应用于多种回归预测任务[10-11]。与

传统方法相比，CatBoost 能够更有效地挖掘数据中的潜

在模式，减少模型的过拟合，并提高预测的准确性[11]。 

目前，针对内蒙古及鄂尔多斯地区 SOC 及其主

导因素，已有一些研究进行了探讨，但这些研究多集

中在局部区域或采用常规的统计分析方法，对区域尺

度 SOC 空间异质性及多因素交互作用的刻画仍有不

足[12-13]。同时，现有研究对 SOC 分布及其与土壤理

化性质、气候等多种因素之间关系的综合量化仍需加

强[4, 12, 14]。因此，基于鄂尔多斯地区土壤理化特征、

气候以及土地利用类型等数据，本研究采用 CatBoost

模型，探究了研究区 SOC 的空间分布特征及其主要

影响因素，并与其他主流机器学习模型结果进行了对

比，以为该地区土壤管理、生态恢复以及区域碳中和

目标实现提供科学依据。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

鄂尔多斯市位于中国内蒙古自治区西南部，地处

106°42′E~111°27′E，37°35′N~40°51′N，地理位置优

越，是连接华北、西北和东北地区的重要枢纽。鄂尔

多斯市总面积约 86 752 km2，下辖 9 个旗区，包括东

胜区、康巴什区、伊金霍洛旗、准格尔旗、鄂托克旗

等，是内蒙古自治区经济较为发达的地区之一。该区

平均海拔 1 000~1 500 m，属典型的温带大陆性气候，

年日照时数 2 700~3 200 h，年平均气温 5.3~8.7℃，

月平均最低气温  –10~–13 ℃， 7 月平均气温

21~25 ℃，东部地区降水量 300~400 mm，西部地区

降水量 190~350 mm，全年降水集中在 7—9 月，蒸发

量大，年蒸发量达 2 000~3 000 mm[15-16]。主要由平原、

丘陵、波状高原、毛乌素沙地、库布其沙漠 5 种地貌

构成，其中草原和沙漠占主导地位。土壤类型包括栗

钙土、棕钙土、潮土、灰钙土、粗骨土和风沙土等，

以栗钙土(典型草原土壤)为主，分布最广，占比约

60%~70%，是草原地区的主要土壤类型[4]。各地区平

均植被覆盖率为 30%~40%，但区域间差异显著：东

南部黄土丘陵区和人工林区的植被覆盖率较高，可达

到 50% 以上；北部和西部的荒漠及沙地植被覆盖率

较低，一般低于 20%。土地利用类型以草地为主，荒

漠化土地和沙地次之[17]。 

1.2  样品采集与测定 

根据鄂尔多斯市土地利用类型，采用随机抽样法，

于 2023 年在研究区内共设置 37 个样地，其分布如图 1

所示。每个样地通过 GPS 定位，并同时记录海拔、经

纬度、地貌、坡度坡向、干扰程度、生态系统类型、群

丛名称、群系、生物量等信息。在每个样地分别采集

0~10、10~20、20~30、30~50 cm 土层的土壤样品，不

同深度土层土样视为不同样本用于预测模型构建，共计

148 个样品。采集的土壤样品置于室内进行自然风干，

研磨并过筛，采用高锰酸钾氧化法测定有机碳含量[18]，

土水比 1 2.5∶ 电极法测定 pH[19]，采用 1∶5 土水比的

电导率仪法测定电导率(EC，反映土壤含盐量)。 

 

图 1  研究区采样点及土地利用类型空间分布图 
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1.3  数据来源及处理 

本研究初步选择 18 个环境因子作为预测鄂尔多

斯 SOC 的变量，并将采样深度作为剖面变量纳入模

型分析。参照 SCORPAN 数字土壤制图框架，结合

数据可获得性与研究区实际情况，搜集的潜在影响因

子包括土壤(S)、气候(C)、有机体(O)、地形(R)和剖

面深度 5 个方面(表 1)。其中，土壤因素包含土壤质

地、土壤养分、土壤理化性质三大类；有机体因素包

含土地利用和归一化植被指数(NDVI)；气候因素包

括年平均气温和年累计降水量。气候数据时效性较

强，本研究采用与采样时间(2023 年 6—10 月)相近的

2023 年平均气温与年累计降水量数据。土壤数据更

新频率较低，本研究数据来自相对较新的中国高分辨

率国家土壤信息格网基本属性数据集_90 m(2010— 

2018 年)。数据类型包括栅格数据和矢量数据，采用

ArcGIS 10.6 软件，对各类空间数据统一进行坐标系

变换、1 km 分辨率重采样和研究区裁剪。对于研究

区土壤 pH 和电导率数据，由于公开数据中 pH 和电

导率变异度较小(其中 pH 范围为 8.0~8.4)，且与本研

究采样点实测值不完全匹配，加之电导率公开数据也

相对较少，本研究采用样本实测 pH 和电导率数据，

经反距离权重插值后生成研究区 pH 和电导率空间数

据。此外，由于土壤理化性质之间可能存在多重共线

性，为避免影响模型预测精度，采用 SPSS 软件计算

方差膨胀因子(VIF)，剔除共线性较高的变量，将 VIF

降低到 10 以下。 

表 1  研究区有机碳含量的预测因子 

因子类别 潜在影响因子 数据来源 

土壤(S) 土壤质地 土壤质地 国家地球系统科学数据中心 

  砾石含量 国家地球系统科学数据中心 

  黏粒含量 国家地球系统科学数据中心 

  粉粒含量 国家地球系统科学数据中心 

  砂粒含量 国家地球系统科学数据中心 

  土壤类型 国家青藏高原科学数据中心 

 土壤养分 全钾 国家青藏高原科学数据中心 

  全氮 国家青藏高原科学数据中心 

 理化性质 土壤 pH 实测 

  电导率 实测 

  容重 国家青藏高原科学数据中心 

气候(C)  年平均气温 国家地球系统科学数据中心 

  年累计降水量 国家地球系统科学数据中心 

有机体(O) 土地利用 土地利用 http://maps.elie.ucl.ac.be/ccI/viewer/download.php 

 农业 NDVI Google earth engine 

地形(R)  高程 地理空间数据云 https://www.gscloud.cn/ 

  坡度 对 DEM 进行表面分析所得 

  坡向 对 DEM 进行表面分析所得 

 

1.4  模型构建与精度评价 

本研究采用 CatBoost 模型预测研究区 SOC 的空

间分布特征。CatBoost 是一种基于梯度提升决策树

(Gradient boosted decision trees，GBDT)的机器学习算

法，特别是在包含类别特征的数据模拟中表现出色。

与传统的梯度提升算法(如 XGBoost 和 LightGBM)

相比，CatBoost 在处理类别特征数据时无需进行额

外的独热编码(one-hot encoding)，而是采用独特的类

别特征编码方法，通过基于目标编码(target encoding)

的有序方式，提升模型的泛化能力。CatBoost 通过对

每一步梯度计算进行正则化，有效减少过拟合现象，

并增强模型的鲁棒性。此外，其在模型训练时使用了

对称树结构(symmetric trees)，这不仅提高了模型的预

测精度，还显著缩短了训练时间[20]。 

同时，采用十折交叉验证法对 CatBoost 模型的

两个核心参数(树的深度和学习率)进行调参优化。其

中，树的深度控制模型复杂度，学习率平衡模型训练

速度和预测性能。选取平均绝对误差(MAE)、均方根

误差(RMSE)、均方误差(MSE)和决定系数(R2)4 个指标

评价模型预测精度。通过 SHAP 值分析 CatBoost 模型

在预测研究区 SOC 空间变化中各变量的重要性。 

SHAP (Shapley additive explanations)法是一种基

于博弈论中 Shapley 值的模型解释方法，可量化每个

特征对模型预测的相对贡献。其核心思想源自合作博
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弈论：在多特征协同作用下，通过计算所有可能的特

征组合中某特征的边际贡献均值，评估该特征对预测

结果的独立影响。SHAP 值具有加性解释、一致性、

多维度协同效应的特点，不仅考虑单一特征作用，还

捕捉特征间的非线性交互效应。模型的预测结果可分

解为所有特征 SHAP 值的线性叠加[21-22]。 

此外，为了评估 CatBoost 的预测性能，本研究

将其与目前 4 个主流的机器学习模型及其集成模型

进行预测精度对比和分析。其中，随机森林模型

(random forest)是一种集成学习方法，通过构建多个

决策树并进行投票(分类任务)或平均(回归任务)来完

成预测；HistGradientBoosting 模型(histogram-based 

gradient boosting)是一种基于直方图的梯度提升算

法 ， 通 过 加速 树 的 构 建过 程 提 高 计算 效 率 ；

ExtraTreesRegressor 模型(极端随机树回归)是一种集

成学习方法，类似于随机森林，但其在构建树的过程

中使用了更多随机化策略；LightGBM 模型 (light 

gradient boosting machine)是一种高效的梯度提升框

架，基于决策树算法。集成模型采用上述 5 种单模型

预测结果的加权或平均集成，用于检验模型融合是否

能够进一步提升预测精度。 

1.5  数据处理与分析 

数据整理与统计分析采用 Excel 2016 和 SPSS 20

软件完成，空间数据预处理、投影转换、重采样、插值

和制图主要采用 ArcGIS 10.6 软件完成；模型构建、精

度评价和 SHAP 分析主要在 Python 环境中完成，使用

的主要程序包包括 scikit-learn、CatBoost 和 SHAP 等。 

2  结果与分析 

2.1  土壤有机碳统计特征 

SOC 含量统计结果表明，鄂尔多斯市 0~50 cm

土层 SOC 含量范围为 0.5~47.5 g/kg，平均值为

8.12 g/kg(图 2)。不同深度 SOC 含量存在较大差异，

随着土壤深度增加，SOC 含量呈现下降趋势，0~10、 

 

(图中不同小写字母表示不同分组间差异显著(P<0.05)) 

图 2  研究区 SOC 含量特征  
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10~20、20~30、30~50 cm 土层 SOC 含量平均值分别

为 10.26、8.36、7.05、4.83 g/kg。对于不同土壤类型，

SOC 含量也存在显著差异，普通红色土 SOC 含量最

高，平均值为 12.73 g/kg，栗钙土和棕钙土 SOC 含量

较低，风砂土 SOC 含量居中。单因素方差分析和

Tukey 检验表明，普通红色土 SOC 含量显著高于其

他土壤类型(P<0.05)。 

2.2  模型预测精度 

图 3 为 5 种单模型及其集成模型的预测精度结

果。其中，CatBoost 模型测试集 R2约为 0.69，RMSE

约为 1.86 g/kg，整体预测误差低于 2 g/kg，表现出较高

的预测精度和较稳定的泛化能力；ExtraTreesRegressor

模型虽然在训练集中表现良好，R2 为 0.83，但在测

试集中 R2 下降为 0.60，下降较多，表明其泛化能力

有待提高，存在一定过拟合风险；集成模型并未表现

出超越最优单体模型 CatBoost 的能力。综上，

CatBoost 模型综合表现较优，因此本研究采用

CatBoost 模型对鄂尔多斯 SOC 含量进行空间预测。 

基于 148 个实测样本，按照 9 1∶ 比例随机划分

训练集和测试集，对 CatBoost 模型进行训练。在十

折交叉验证下，训练集准确度明显高于测试集，总体

R2 为 0.568(图 4)。主要与样本量有限、训练集与测试

集划分差异以及个别折叠模型拟合精度较低有关。其

中，十折交叉验证中 50% 的折叠 R2 超过 0.7，70% 的

折叠 R2 超过 0.5。 

2.3  变量重要性评估 

图 5为各变量对研究区 SOC含量的贡献度结果。

由图 5 可知，土壤类变量对研究区 SOC 含量空间变

异相对贡献度最高(62.9%)，其中土壤 pH、电导率和

土壤质地(如黏粒含量)对 SOC 变异贡献度较大。适

宜的 pH 有利于有机质积累，黏粒则通过稳定有机物

减少其分解。地形类变量的贡献度为 14.9%，其中坡

向和坡度贡献度较高。坡度主要通过影响土壤水分保

持与侵蚀过程，进而影响研究区 SOC 积累。土壤深 

 

(图中 CAT 为 CatBoost 模型；RF 为随机森林模型；LGB 为 LightGBM 模型；HGB 为 HistGradientBoost；ETR 为 ExtraTreesRegressor 模

型；集成为 5 种模型集成的模型) 

图 3  不同模型预测精度对比  
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(A：CatBoost 模型训练集与测试集散点图；B：十折交叉验证散点图结果) 

图 4  CatBoost 模型预测值与实测值散点图 

 

(A：各变量对 SOC 空间变异性的贡献度；B：各变量类别对 SOC 空间变异性的贡献度) 

图 5  研究区 SOC 空间变异主导因素分析 

 
度贡献度为 13.1%，表明 SOC 含量随土壤深度增加

而发生系统性变化。有机体类变量贡献度为 3.0%。

植被覆盖率提高可增加有机质输入，提升 SOC 水平。

气候类变量贡献度为 6.1%。降水和温度可通过调节

有机质分解与积累过程对 SOC 产生间接影响。整体

上，土壤性质是决定研究区 SOC 空间变异的最主要

因素，其次为地形、土壤深度、气候和有机体等因素。 

2.4  土壤有机碳空间分布特征 

图 6 为研究区 SOC 空间分布特征。由图 6 可知，

研究区 SOC 含量呈现较大的空间异质性。在水平分

布上，4 个土壤深度 SOC 含量的空间格局类似，整

体表现为东部地区较高，中西部地区较低，其他区域

适中；但随着土壤深度的增加，SOC 含量的空间异

质性逐渐降低，在较深层土壤(30~50 cm)中分布趋于

均匀化。在垂直变化上，研究区 SOC 含量整体呈现

逐步降低的趋势，且高值区域的分布范围显著减少。

在 0~10 cm 表层土壤中，东部地区 SOC 含量达到最

高(9.44 g/kg)，显著高于其他地区；随着土壤深度的

增加，东部 SOC 高值区的含量呈现明显的下降趋势，

在 10~20、20~30、30~50 cm 深度 SOC 均值分别降至

8.26、7.37、6.16 g/kg。 

3  讨论 

3.1  CatBoost 模型对低水平 SOC 的预测优势 

本研究采用 CatBoost 模型，通过与其他主流机

器学习模型进行对比，发现在 SOC 水平较低的鄂尔 
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图 6  研究区不同深度 SOC 含量空间分布 

 
多斯市，CatBoost 模型具有较高的 SOC 预测精度，

表明其对低水平 SOC 的空间分布预测和分析具有较

好适用性。在已有的粉砂壤土 SOC 预测研究中，

CatBoost 模型也在 6 种算法中表现最佳[23]。CatBoost

模型的优势可能与其有序提升策略和对类别特征的

有效处理有关。有序提升能够降低目标泄漏带来的预

测偏差，对称树结构有助于提高模型稳定性和计算效

率；同时，CatBoost 可在非线性特征关系和变量交互

作用较强的情形下保持较好的泛化能力[24]。因此，

在样本量相对有限、SOC 低值区域信号较弱的干旱

半干旱区，CatBoost 模型可作为 SOC 空间预测的有

效方法。 

3.2  研究区 SOC 含量空间分布及主导因素 

本研究结果表明，土壤 pH、电导率是影响鄂尔

多斯地区 SOC 水平的关键因子，总贡献度较高。已

有研究表明，土壤 pH 通过影响微生物活性、矿物结

合能力、植物生长、溶解性有机碳流失以及土壤结构，

直接或间接调控 SOC 的分布和动态变化[22, 25]。通常，

中性或微酸性土壤更有利于有机碳的转化与储存，而

过酸或过碱条件可能抑制部分微生物过程并改变碳

循环路径。较高电导率通常反映土壤盐分状况增强，

可能抑制植物生长并减少植物残体(如凋落叶和根系)

输入，导致 SOC 积累减少；盐胁迫还可能改变植物

分泌物和残体的化学组成，增加难分解物质比例(如

木质素含量)，间接影响 SOC 动态变化[26-27]。SOC 的

主要来源是地表植物凋落物(如落叶、枝条)和根系分

泌物，而这些有机物质大多集中在土壤表层 (如

0~20 cm)。随着土壤深度增加，植物根系活动和凋落

物输入显著减少[28]，因此深层土壤中有机碳输入有

限，导致研究区 SOC 含量随土壤深度增加呈下降趋

势。研究区 SOC 含量呈现东高西低、北高南低的分

布特征，这种空间差异可能与植被覆盖、气候条件(如

降水和温度)、土壤类型以及土地利用方式密切相关。

东南部地区较高的 SOC 值在 4 个土壤深度中均有所

体现，但数值随土壤深度增加而逐渐减小，表明该区

域可能受益于较好的植被覆盖、稳定的生态保护或较

充足的土壤有机质来源，从而形成了相对稳定的有机

碳储存[29]。 
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4  结论 

CatBoost 模型对稀疏样本和低水平 SOC 地区

SOC 含量预测具有较高精度。鄂尔多斯市 SOC 含量

空间分布总体呈东高西低、北高南低的特征，且随土

壤深度增加而降低；土壤理化性质对 SOC 含量空间

分布的贡献度最高，其次为地形因子和土壤深度。本

研究通过对比主流机器学习模型，明确了 CatBoost

模型在稀疏样本和低值 SOC 区域预测中的适用性。

未来可进一步结合空间计量模型(如地理加权回归)，

显式引入空间滞后效应，以进一步提升低值区域 SOC

预测精度。 
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