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森林土壤有机质预测模型阈值优化

−以广东省为例

詹思颖      刘鹏举      李海奎      张    聪      刘    琪
（中国林业科学研究院资源信息研究所，国家林业和草原局森林经营与生长模拟重点实验室，北京 100091）

摘要:【目的】探究优化的地理相似性模型在省级尺度上森林土壤有机质预测研究中的适用性。【方法】以广东省土壤肥力

监测系统的 1 175个样点数据为基础，选择土壤因子、林分因子、气候因子作为环境协变量，改进个体样点代表性的数字

土壤制图（iPSM）方法。选用决定系数、平均绝对误差和均方根误差 3个指标评价该改进方法在省级尺度森林土壤有机

质预测研究中的适用性，并与随机森林预测模型的结果进行比较。【结果】（1）优化后的 iPSM方法的预测精度优于随机

森林预测模型，模型的决定系数可达 0.741 9；（2）土壤因子中土壤全氮含量和速效钾含量是广东省森林土壤有机质预测

模型中影响最大的环境协变量。【结论】优化后的 iPSM方法在广东省森林土壤有机质预测研究中相较于 iPSM方法精度

有一定提高，在省级尺度上有较好的适用性。

关键词：土壤有机质；数字土壤制图；环境变量；地理相似性；模型优化

中图分类号：S714.5       文献标志码：A       文章编号：1000−1522(2025)02−0032−08

引文格式：詹思颖，刘鹏举，李海奎，等. 森林土壤有机质预测模型阈值优化−以广东省为例 [J]. 北京林业大学学报，

2025，47(2)：32−39. Zhan Siying,  Liu Pengju,  Li  Haikui,  et  al.  Threshold optimization for forest  soil  organic matter  prediction

model: a case study of Guangdong Province of southern China[J]. Journal of Beijing Forestry University, 2025, 47(2): 32−39.

Threshold optimization for forest soil organic matter prediction model: a case
study of Guangdong Province of southern China

Zhan Siying　Liu Pengju　Li Haikui　Zhang Cong　Liu Qi
(Institute of Forest Resource Information Techniques, Chinese Academy of Forestry, Key Laboratory of Forest Management and

Growth Modelling, National Forestry and Grassland Administration, Beijing 100091, China)

Abstract: [Objective]  This  paper  takes  Guangdong  Province  of  southern  China  as  an  example,  and
explores the applicability of optimized geographical similarity model in the prediction of forest soil organic
matter  at  provincial  scale. [Method] Based  on  the  data  of  1  175  sample  points  from soil  fertility  testing
system in Guangdong Province, we selected soil factors, stand factors and climate factors as environmental
covariates  to  improve  the  “individual  point  representativeness  digital  soil  mapping  (iPSM)”.  This  article
evaluates the applicability of the model in predicting forest soil organic matter at the provincial level using
three  indicators:  coefficient  of  determination  (R2),  mean  absolute  error  (MAE),  and  root  mean  square
error  (RMSE),  and  compares  its  predictive  performance  with  that  of  random  forest  prediction  model.
[Result]  (1)  The prediction accuracy of  optimized iPSM was better  than that  of  random forest  prediction
model, and the coefficient of determination of model can reach 0.741 9. (2) The total nitrogen content and
available potassium content in soil factors were the most influential environmental covariates in prediction
model  of  forest  soil  organic  matter  in  Guangdong Province. [Conclusion] Compared with  iPSM method,  
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the  optimized  iPSM  has  improved  the  accuracy  of  forest  soil  organic  matter  prediction  in  Guangdong
Province.  The  model  has  good  applicability  at  the  provincial  level  and  can  provide  a  new  method  for
predicting soil organic matter at the provincial level.
Key  words: soil  organic  matter;  digital  soil  mapping;  environmental  variable;  geographical  similarity;
model optimization

土壤有机质（soil organic matter，SOM）是生态系

统碳库的重要组成部分，在全球气候变化调节过程

中具有十分重要的作用[1−2]。对于森林而言，土壤有

机质对森林功能的调节也有较为重要的影响。因

此，更好地了解森林土壤有机质的分布特征对于维

持森林生态系统的可持续发展至关重要[3]。但在实

际研究中，森林土壤有机质分布受地形特征、气候因

子和土壤属性的综合影响，空间异质性显著，这给土

壤有机质精准预测带来了一定的挑战[4−6]。

土壤属性空间预测方法以成土因子学说为理论

基础。早期的 Scorpan模型，虽然可以通过其他属性

对土壤属性进行预测，但其对数据要求极为严苛，在

不同环境下难以有效推广和应用[7−8]。随着 “3S” 技
术的快速发展，土壤属性值预测研究迎来了诸多更

优的方法与模型。这些方法的核心在于构建土壤属

性与环境要素之间的定量关系 [9−11]。目前，应用较

多的构建定量关系的方法有线性回归、神经元网络

法以及地统计学等方法[12−13]。2004 年，朱阿兴等[14]

提 出 土 壤 −景 观 模 型 （soil-land  inference  model，
SoLIM），该模型依据野外调查提取土壤与环境间的

关系，借助 GIS和遥感手段获取土壤形成的环境因

子，构建基于模糊逻辑的推理模型。2015年，Zhu
等[15]基于地理相似性又提出个体样点代表性的数字

土壤制图（individual  predictive  soil  mapping， iPSM）
方法，该方法能够在样点数量不足的情况下，通过环

境变量对土壤有机质进行预测。它对观测数据数量

要求较低，即便数据量与研究尺度不匹配，也能利用

少量数据实现较大范围的土壤属性预测，适用多种

土壤属性值预测场景。然而，目前此方法在实际应

用中并不多见。另外，iPSM方法在样点选择上存在

一定局限，当研究大面积区域且样点数量众多时，样

点间会出现环境高度相似的情况。若仅采用设置阈

值的方式选取代表性样点，会导致每个样点的代表

性样点数量过多，进而影响土壤有机质的预测效

果。基于此，本研究拟对 iPSM方法的样点选择策略

进行优化，旨在克服 iPSM方法在样点选择方面的

局限，提升个体样点代表性模型在不同场景下的适

用性。

广东省作为我国的林业大省，森林覆盖率高达

53.03%，且该比例仍在持续攀升。然而，目前在森林

质量提升方面，针对森林土壤有机质影响的研究尚

存在明显不足[16−17]。森林土壤有机质的空间分布格

局及其动态变化受森林环境因子的调控，揭示其变

化规律对提升森林生态系统服务功能具有重要意

义。在省级尺度开展土壤有机质研究时，需同时考

虑地形、母质和气候的空间异质性特征。因此，在选

择影响因子时，必须综合考量多种因素，从而更全面

地明晰土壤有机质的影响机制[18−19]。基于此，本研

究以 SoLIM模型为框架，遴选关键环境协变量，改

进 iPSM方法以适用于省级尺度的土壤有机质预

测，并以广东省为案例区进行实证研究，旨在为区域

森林资源管理与可持续经营提供科学依据。 

1   研究区概况与研究方法
 

1.1    研究区概况

本研究以广东省（20°09′ ~ 25°31′ N，109°45′ ~
117°20′ E）为研究区域，该地区属于亚热带季风气候

区，从北向南分别为中亚热带、南亚热带和热带气候

区，全年平均气温约 22 ℃，年均降水量约 1 700 mm，
是光、水和热资源较为丰富的地区。广东省森林面

积 95 000 km2，森林覆盖率 53.03%，北部南岭地区的

典型植被为中亚热带低山常绿阔叶林和亚热带常绿

针叶林，中部为南亚热带常绿阔叶林，南部为热带季

雨林。土壤类型具有水平地带性且复杂多样，主要

有砖红壤、赤红壤、红壤、紫色土、石灰土等。 

1.2    数据来源及预处理

土壤数据来自广东省 2002年土壤肥力监测系

统的第 5次复查数据，该样地设置与森林资源连续

清查固定样地一致，按照 8 km × 6 km的网格布设，

共筛选出合格样地 1 175个（图 1）。
在固定样地的西南角设置土壤剖面开展林地土

壤调查。采集 0 ~ 50 cm土壤样品（若土壤厚度不足

50 cm，则采集至土层底部）。具体采样方法：从上而

下每 10 cm取两个环刀样品，采用四分法混合样品，

保证每份样品质量大于 0.75 kg，去除土壤中的石

砾、根系和其他杂质，最后，将样品通过 2 mm孔径

的土壤筛进行筛选。土壤有机质、土壤含水量、容

重、土壤全氮含量等理化性质的测定方法参照文

献 [20]。广东省 2002年森林土壤有机质范围为 0.72 ~
160.28 g/kg，均值为（19.77 ± 10.81）g/kg。土壤有机
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质原始数据经过对数转换后满足正态分布。

本研究选择了 3类影响因子作为环境协变量[21]。

第 1类是土壤因子，从土壤数据中筛选出 11个土壤

因子，包含土壤全氮含量、速效钾含量等。第 2类是

林分因子，林分因子数据来自 2002年广东省第六次

全国森林资源连续清查数据，林分数据与土壤数据

同步调查获得，包含样地的林种、起源、林分蓄积、

优势树种、腐殖质层厚等 11个林分因子。第 3类是

气候因子，选择 WorldClim气候数据，包含标准的

19个生物气候变量，其数值为 1970—2000年的平

均值（表 1）。
因土壤有机质预测是在样点的基础上进行的，

在预测之前不需要统一分辨率。本文的广东省森林

土壤有机质分布制图采用克里金空间插值方法，空

间分辨率为 30 m。成图时的广东省森林覆盖数据来

自 2020年全球 30 m地表覆盖（GlobeLand30）数据

中的林地数据。 

1.3    研究方法 

1.3.1    优化的 iPSM 方法

−→e i

iPSM方法 [14−15，22]主要分为环境相似度计算和

土壤属性预测两个部分。在计算环境相似度之前需

要刻画每一个样点的环境特征向量 。

−→e i =
(
e1,i,e2,i, . . . ,en,i

)
(1)

n式中： 为选择的环境变量的个数，ek,i 是环境变量在

i 点处的特征值，k=1，2，…，n。
计算环境相似度需要两个步骤：一是计算单个

环境变量的相似性；二是综合所有环境变量的相似

性，得到两个样点之间的环境相似性。

S k
i, j = F

(
ek

i ,e
k
j

)
(2)

ek
i ek

j

S k
i, j

式中： 和 分别为建模点 i 和建模点 j 的第 k 个环

境变量的特征值， 为建模点 i 和建模点 j 第 k 个

环境变量的相似性，F 为选用的计算环境变量相似

性的函数，本研究中选用高尔函数（Gower）计算样点

间的距离并转化为相似度[23]。该方法将计算结果标

准化，可以消除变量之间单位不同的影响，同时结合

权重函数对各环境变量进行权重分配，计算得到点

与点之间的高尔距离。

环境相似度由各环境变量相似度组成，其中每

个环境变量相似度的权重确定是基于模拟退火算法

随机获取一个相对较优的权重[24]。

Gi, j =
1
n

n∑
v=1

W

1−
∣∣∣ev,i− ev, j

∣∣∣
R (ev)

 (3)

ev,i

ev, j

式中：Gi,j 为样点 i 和样点 j 之间的高尔相似度，

和 分别是第 v 个变量在样点 i 和样点 j 的取值，

R(ev)为第 v 个变量最大值与最小值的差值，W 为权

重函数。

最后，基于前面获得的环境变量的相似性和权

重计算每两个样点的环境相似性。

S i, j =
Gmax−Gi, j

Gmax
(4)

Gi, j

i

式中： 为建模点 i 和建模点 j 的高尔距离，Gmax

为建模点 与所有样点间最大距离。

土壤属性值预测需要将每个建模点与其他点的

相似度进行排序，剔除本身外，选取符合要求的代表

性样点进行土壤属性值的预测。

进一步对 iPSM方法进行优化，改进代表性样点

筛选机制。首先，阈值法进行样点的筛选；其次，在

阈值法筛选的基础上确定代表性样点的数量，只选

择指定数量的代表性样点来进行土壤属性值的预

测；最后，通过线性加权的方法确定每个点的权重

值，进行土壤属性值预测计算。

V j =
∑

r

if(S i, j ⩾ S threshold,S i, jVi,0)∑
r

if(S i, j ⩾ S threshold,S i, j,0)
(5)

V j S i, j

Vi

式中： 为待测点 j 的土壤属性值， 为筛选出来

的样点与待测点之间的环境相似度， 为筛选出的

样点的土壤属性值，r 为代表性样点数量。 

1.3.2    变量筛选

首先 ，基于广义线性模型 （generalized  linear
model，GLM）逐步回归筛选变量，并使用方差膨胀

因子（variance  inflation  factor，VIF）评估多重共线

性，剔除 VIF ≥ 10的变量。其次，采用 iPSM方法

进行单因子建模，进一步筛选关键变量。变量筛选

结果如表 2所示。 

1.3.3    模型验证及评价

本文选用十折交叉验证的方法对模型进行验
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图 1    广东省森林土壤样点分布图

Fig. 1    Distribution map of forest soil sample points in
Guangdong Province
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表 1    影响森林土壤有机质的环境变量

Tab. 1    Environmental variables affecting forest soil organic matter

变量类型 影响因子 符号 单位 取值范围或分类描述

土壤因子

含水量 WC % 2.78 ± 1.08

pH值 pH 4.67 ± 0.35

土壤全氮 STN g/kg 0.94 ± 0.54

速效钾 OK mg/kg 91.81 ± 41.27

最大持水量 MWC g/kg 348.97 ± 95.56

毛管持水量 CWC g/kg 287.54 ± 80.07

非毛管蓄水量 NWC t/hm2 688.02 ± 104.92

总孔隙度 TP % 45.58 ± 6.42

毛管孔隙度 CP % 37.74 ± 6.71

非毛管孔隙度 NP % 7.84 ± 4.71

容重 BD g/cm3 1.35 ± 0.17

林分因子

林种 FS 用材林，防护林，薪炭林，特殊用途林

林分类型 STN 单层林，复层林

优势树种 DTS

马尾松Pinus massoniana，湿地松P. elliottii，
杉木Cunninghamia lanceolata，栎类 Quercus spp.，

楠木 Phoebe zhennan，木荷Schima superba，
桉树Eucalyptus robusta，其他硬阔类，其他软阔类，

针叶混交林，阔叶混交林，针阔混交林

起源 ORG 天然林，人工林

平均年龄 MA a 16.01 ± 8.07

平均胸径 MD cm 10.33 ± 3.14

平均树高 MH m 7.75 ± 2.42

郁闭等级 CG 密郁闭，中度郁闭，疏林

林分蓄积 SV m3/hm2 30.42 ± 28.32

枯落物层厚 LLT cm 2.79 ± 2.70

腐殖质层厚 HLT cm 10.46 ± 9.16

气候因子

年平均气温 MAT ℃ 20.23 ± 1.67

月平均昼夜温差 MDR ℃ 7.67 ± 0.57

等温性 ISO 0.32 ± 0.02

温度的季节性变异 TS 5.97 ± 0.57

年最高气温 AMAXT ℃ 31.17 ± 1.23

年最低气温 AMINT ℃ 7.22 ± 2.34

气温年变化范围 AVT ℃ 23.95 ± 2.05

最湿润季节平均气温 MTW ℃ 24.35 ± 2.32

最干燥季节平均气温 MTD ℃ 14.22 ± 2.28

最热季节平均气温 MTH ℃ 26.84 ± 1.23

最冷季节平均气温 MTC ℃ 12.37 ± 2.18

年降水量 AP mm 1 736.73 ± 149.33

最湿润月份降水量 PWM mm 396.47 ± 31.03

最干燥月份降水量 PDM mm 33.37 ± 4.34

降水量的季节性变异 SVP 0.65 ± 0.05

最湿润季节降水量 PW mm 796.79 ± 79.58

最干燥季节降水量 PD mm 120.32 ± 11.28

最热季节降水量 PH mm 702.79 ± 116.62

最冷季节降水量 PC mm 161.74 ± 24.53

注: 定性因子取值为分类，定量因子取值为平均值 ± 标准差。下同。
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证。具体步骤：将数据平均分为 10份，依次选 9份
数据作为训练样本建模，剩下的 1份作为验证数据，

重复进行 10次，最后取 10次精度评价结果的均值

作为模型效果的估计。选用决定系数（coefficient of
determination， R2）、均方根误差 （root  mean  square
error，RMSE）和平均绝对值误差（mean absolute error，
MAE）3个指标来评价模型的预测能力。

为了更直观反映模型的预测效果，本文选择将

优化的 iPSM方法的预测结果分别与 iPSM方法和

随机森林（random forest，RF）预测模型进行比较。

RF模型是由回归树 （classification  and  regression
trees，CART）模型发展而来的一种机器学习模型，因

为其参数设置简单，且不易出现过拟合情况的优点，

在地形复杂的地区的预测结果也可以达到较高的精

度，在目前的土壤有机质预测研究中应用较多且预

测效果较好[25−26]。因此，本文选择 RF模型作为对比

模型，评价优化的 iPSM方法的预测效果。 

2   结果与分析
 

2.1    土壤有机质预测误差空间分布特征

广东省 2002年森林土壤有机质含量统计值为

（19.77 ± 10.81） g/kg，本文利用优化的 iPSM方法预测

的森林土壤有机质含量统计值为（19.55 ± 8.34） g/kg。
单从统计值上来看，预测效果是十分好的，但是预测

效果的 R2 均在 0.75左右。本文将土壤有机质实测

数据与优化的 iPSM方法的预测结果分别进行插值

获得广东省森林土壤有机质分布图（图 2），实测值

与预测值的整体分布特征均呈北部高南部低、东部

高西部低的空间特征，北部森林分布较为集中，此地

区大部分样点的土壤有机质含量大于 20 g/kg，西部

地区大部分样点的土壤有机质含量小于 20 g/kg，中
部偏南地区的土壤有机质集中在 10 ~ 20 g/kg，南部

地区的森林土壤有机质含量较低，东部的森林土壤

有机质含量在中等水平，含量多集中于 10 ~ 20 g/kg。
土壤有机质预测值与实测值之间差距较大区域主要

分布在北部地区，进一步分析，主要是出现在土壤有

机质含量较高的地区。

广东省森林土壤有机质的预测误差值呈现出北

高南低、东高西低的分布特征（图 3）。全省大部分地

区的预测误差值都小于 5 g/kg，误差较大的区域集

中在北部地区，部分区域的误差可以达到 20 g/kg以
上；中部偏东也有小部分区域的预测误差值较大，预

测误差在 10 g/kg左右；南部地区预测误差基本在

5 g/kg以下。 

2.2    模型的评价与比较

优化的 iPSM方法的 R2 高于 0.74，iPSM方法的

R2 低于 0.70，而随机森林预测模型的 R2 略高于

iPSM方法。从 MAE指标中也可以得出，优化后的

iPSM方法误差均小于另外两种方法。因此，优化的

iPSM方法在广东省森林土壤有机质预测中效果均

优于另外两类模型（表 3）。
基于十折交叉验证的计算结果统计分析优化的

iPSM方法的稳定性（表 4）。10次验证结果中，R2 的

最大值为 0.879 8，最小值为 0.565 7，两者之间的相

差较小；MAE的最大值为 5.531 2，最小值为 2.135 3，
两者之差也相对较小，平均值与最小值更接近，说明

整体MAE偏小；RMSE的最大值与最小值之间的差

值相对较大，但是综合 3个评价指标的值，可以得出

模型的稳定性相对较好。 

2.3    环境变量的相对重要性

为了更直观分析环境变量对森林土壤有机质的

影响，对 3类环境变量在土壤有机质预测中的相对

重要性进行了排序。随机森林模型的环境变量重要

性排序根据随机森林预测模型中自带的变量重要性

 

表 2    筛选后的土壤有机质的环境变量

Tab. 2    Environmental variables of screened soil organic matter

变量类型 影响因子 符号 单位 取值范围或分类描述

土壤因子

土壤全氮 STN g/kg 0.94 ± 0.54

速效钾 OK mg/kg 91.81 ± 41.27

容重 BD g/cm3 1.35 ± 0.17

林分因子

优势树种 DTS

马尾松Pinus massoniana，湿地松P. elliottii，
杉木Cunninghamia lanceolata，栎类 Quercus spp.，

楠木 Phoebe zhennan，木荷Schima superba，
桉树Eucalyptus robusta，其他硬阔类，其他软阔类，

针叶混交林，阔叶混交林， 针阔混交林

林分蓄积 SV m3/hm2 30.42 ± 28.32

腐殖质层厚 HLT cm 10.46 ± 9.16

气候因子
等温性 ISO 0.32 ± 0.02

年最低气温 AMT ℃ 7.22 ± 2.34
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算法得出，iPSM方法的重要性排序则根据权重比例

计算得到，因本文优化的 iPSM方法与原方法的重

要性排序相同，本文仅对 iPSM方法的变量重要性

进行展示比较（图 4）。
在两种预测模型中，8个环境变量的重要性占

比表现出一定的相似性。从变量类型来看，土壤变

量的重要性占比最大，是主要的解释变量，其次是林

分因子，而气候因子的重要性占比相对较低。尽管

在两个模型中各环境变量的重要性占比排序存在部

分差异，但土壤变量中的全氮含量和速效钾含量在

两个模型中的相对重要性始终位居前 3。 

3   讨　　论

针对北部地区预测误差较大的问题，通过对误

差样点的分析发现，这部分样点与其他样点的总体

相似度较低，其最高相似度也显著低于其他区域，且

在设定相似度阈值下难以获取足够数量的相似样

点。这表明样点所在环境差别较大导致土壤有机质

含量差别较大，从而影响了预测精度。
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0 ~ 10
10 ~ 20

20 ~ 30
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> 30

0 50100 km
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图 2    广东省森林土壤有机质实测插值（a）和优化的 iPSM方法预测结果（b）

Fig. 2    Interpolation of measured organic matter in forest soil in Guangdong Province (a) and prediction results of optimized iPSM method (b)
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0 ~ 2 5 ~ 10 > 20

10 ~ 202 ~ 5

0 50 100 km

N

非森林区域 

图 3    广东省森林土壤有机质预测误差空间分布特征

Fig. 3    Spatial distribution characteristics of prediction errors in forest
soil organic matter in Guangdong Province

 

表 3    森林土壤有机质预测精度

Tab. 3    Prediction accuracy of forest soil organic matter

预测模型
相似性
阈值

代表性样
点数量

R2 RMSE/
(g·kg−1)

MAE/
(g·kg−1)

优化的iPSM 0.8 11 0.741 9 2.960 2 5.106 9

iPSM 0.8 0.683 8 2.940 7 6.074 9

随机森林 0.704 7 2.976 3 5.870 6

 

表 4    优化的 iPSM方法的评价指标统计值

Tab. 4    Statistical values of evaluation indicators for
optimized iPSM methods

指标 R2 MAE/(g·kg−1) RMSE/(g·kg−1)

最大值 0.879 8 5.531 2 10.841 8

最小值 0.565 7 2.135 3 2.685 1

平均值 0.741 9 2.960 2 5.106 9
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基于成土因子学说，环境变量对土壤有机质含

量有较大的影响。本研究选用了林分因子、气候因

子和土壤因子作为建模变量，建立的模型在一定程

度上提升了土壤有机质含量的预测效果。然而，土

壤有机质含量还受到多种因素的影响，例如地形因

子（包括海拔、地貌类型、坡度、坡向等）以及通过遥

感数据演算得到的植被指数[27−28]。因此，在后续的

研究中，有必要将地形因子和植被指数纳入到预测

模型中，以进一步提高森林土壤有机质的预测精度。

本文对朱阿兴提出的 iPSM方法进行了改进，

获得优化后的土壤有机质预测模型。在参数设置方

面，原方法仅通过阈值法选择代表性土壤样点。然

而，本研究发现样点之间的环境相似度较为集中且

数值较高，但总体环境相似度差异较大。因此，本文

增加了代表性样点数量的筛选过程，以获得更客观

有效的相似度计算结果。改进后的模型 R2 提高了

约 6%。但在试验过程中，我们发现不同变量组合的

最佳代表性样点数量存在差异，无法统一使用相同

的样点数量。因此，在后续的研究中需进一步优化

代表性样点数量的确定方法，以提高模型的客观性

和有效性。 

4   结　　论

本研究通过优化参数设置改进了个体样点代表

性数字土壤制图（iPSM）方法，并将其应用于广东省

森林土壤有机质空间预测。在综合考虑土壤属性、

林分特征和气候因子的基础上，构建了空间分辨率

为 30 m的广东省森林土壤有机质分布预测模型。

结果表明，改进后的 iPSM方法较原模型预测精度

有所提升。本研究为省级尺度森林土壤有机质的高

精度数字制图提供了方法学参考。
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