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摘要： 土壤有机碳（Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ， ＳＯＣ）在全球碳循环中起着至关重要的作用，随着全球气候变化和人类活动

的影响，土壤有机碳密度（Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ， ＳＯＣＤ）不断发生变化。 本研究提出了一种基于气候区划与随

机森林模型的 ＳＯＣＤ 估算方法，开发了我国 １９８０ｓ—２０２０ｓ 长时间序列、空间分辨率为 １ ｋｍ 的 ＳＯＣＤ 产品，并分析了

我国 １９８０ｓ—２０２０ｓ ＳＯＣＤ 的空间异质性及演变规律。 利用 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星影像、高程数据、气象数据和实测

ＳＯＣＤ 数据，构建基于随机森林模型的数字土壤制图方法，估算中国 ０ ～ ２０ ｃｍ 表层 ＳＯＣＤ 时空分布。 研究结果表

明，考虑气候分区的模型预测精度（Ｒ２ ＝０. ５５，ＲＭＳＥ 为２. １９ ｋｇ ／ ｍ２）优于全局模型（Ｒ２ ＝０. ４６，ＲＭＳＥ 为２. ３６ ｋｇ ／ ｍ２）。 气象

因素对 ＳＯＣＤ 的影响显著，气温升高会加速微生物代谢速率，促进土壤有机物质分解，导致 ＳＯＣ 释放增加；降水对

土壤水分状况有直接影响，适宜的土壤含水率有利于 ＳＯＣ 积累。 通过与黑河流域的实测数据进行验证，模型估算

结果与实测数据达到了较高一致性（Ｒ２ ＝ ０. ６９，ＲＭＳＥ 为 ２. ０１ ｋｇ ／ ｍ２）。 研究结果为中国 ＳＯＣＤ 的精确估算与分析

提供了科学依据，对于优化农业实践，提升土壤碳汇功能，实现国家“双碳”目标具有重要指导意义，有助于推动可

持续农业发展和生态环境保护。
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０　 引言

随着全球气候变暖、生态环境恶化等重大问题

日益凸显，碳循环研究成为科学界关注的焦点。 土

壤碳作为陆地碳库的重要组成，是构成土壤肥力的

基础，其中，土壤有机碳（ＳＯＣ）含量占土壤总碳量的

５０％以上，是土壤碳循环的重要组成部分，土壤有机

碳储量（ Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ， ＳＯＣＳ）的微小变

化会对大气 ＣＯ２浓度产生显著影响［１ － ２］。 由于土壤

碳固存具有缓和“温室效应”和保障粮食安全的潜

在作用，越来越多的研究开始关注 ＳＯＣ［３］。
当前，由于人类活动和自然因素的共同作用，全

球土壤有机碳储量面临着巨大压力［４］，其稳定性与动

态变化已成为全球气候变化研究的核心议题。 《联合

国气候变化公约》《京都议定书》《联合国防治荒漠化

公约》《联合国生物多样性公约》均指出 ＳＯＣ 具有重

要作用并需量化有机碳储量与变化［５］。 在全球范围

内，土壤退化和有机碳损失严重威胁着农业生产的可

持续性。 中国作为世界上人口最多、面积第三国家，
其陆地生态系统的碳储量和碳循环过程对全球碳平

衡具有举足轻重的作用［６］，面对人口增长、土地资源

紧张以及粮食需求持续增加的挑战，保持和提升

ＳＯＣＳ，实现土壤质量提升与农业增产的双重目标，显
得尤为重要。 然而，由于中国复杂的地理环境和多变

的气候条件，土壤有机碳密度（ＳＯＣＤ）在不同区域的

差异显著，这使得 ＳＯＣＤ 的估算面临挑战。 在过去几

年中，全球、国家以及地区尺度上 ＳＯＣＤ 估算研究受

到了学术界的日益关注。 但由于数据采集复杂性、长
期监测数据缺乏，以及 ＳＯＣ 固存对土壤深度的显著

依赖性，深入研究估算 ＳＯＣＤ，特别是在大尺度区域层

面上，仍然具有挑战性［７］。
随着信息技术、遥感等领域的发展，利用空间分

析、数据挖掘和信息处理等信息综合交叉而生成的

数字土壤制图（Ｄｉｇｉｔａｌ ｓｏｉｌ ｍａｐｐｉｎｇ， ＤＳＭ）技术，因
其高效、精准和经济地获取土壤信息空间分布，已成

为研究热点［８］，为大规模、高精度 ＳＯＣＤ 的时空变化

研究提供了有力工具。 加之新型机器学习（Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＭＬ）算法在该领域的广泛应用，ＤＳＭ 研究

在构建多尺度时空 ＳＯＣＤ 分布模型方面取得了显著

进展， 展 现 出 广 阔 的 应 用 前 景。 全 球 层 面，

ＡＲＲＯＵＡＹＳ 等［９］ 与 ＭＩＮＡＳＮＹ 等［１０］ 的研究率先利

用先进的 ＭＬ 技术成功地刻画了全球 ＳＯＣ 格局，揭
示了其在全球环境变化背景下的复杂动态。 国家尺

度上，ＭＵＬＤＥＲ 等［１１］通过三维分布的机器学习模型

研究法国大陆 ＳＯＣ 分布，ＯＤＧＥＲＳ 等［１２］ 将等面积

样条函数应用于土壤数据库以创建大陆尺度的 ＳＯＣ
加权均数图，ＲＥＤＤＹ 等［１３］ 利用遗留数据在印度全

国范围内进行关键土壤特性的数字制图。 这些研究

为全面准确地认识土壤性质及其空间变异提供了依

据。 尽管研究取得了进展，但大多数 ＤＳＭ 研究都集

中在特定时期，ＳＯＣ 制图的长期动态尚未开发。 国

内对 ＳＯＣ 封存潜力的研究较多，但大多集中在特定

的试验区或生态系统类型上，ＺＨＯＵ 等［１４］ 估算了中

国陆地植被的碳汇。 这些研究往往缺乏对 ＳＯＣＤ 长

期动态趋势的关注，无法充分了解气候变化和人类

活动对 ＳＯＣＤ 的影响。 此外，中国地形复杂多样，
ＳＯＣＤ 实际测量数据缺乏，增加了 ＳＯＣＤ 估算难度。
以往研究通常使用相关资源清单的数据对碳汇进行

粗略计算［１５］，但未充分考虑 ＳＯＣＤ 的空间连续性和

变异性、有机碳固存潜力的空间分异以及环境因子

的影响。 特别是在中国西部，几乎没有测量的有机

碳数据［１６］，这对了解中国陆地生态系统和土壤碳汇

造成挑战。 面对这些挑战，开展中国表层土壤

ＳＯＣＤ 的空间分异和时空变化分析迫在眉睫。 综上

所述，尽管前人已对 ＳＯＣＤ 估算进行了大量研究，但
在大尺度、长时间序列的 ＳＯＣＤ 估算中，仍然存在以

下科学问题：①现有研究多集中在特定区域或短时

间尺度，缺乏全国范围内长时间序列 ＳＯＣＤ 的动态

变化分析。 ②现有模型大多未充分考虑气候分区对

ＳＯＣＤ 的影响，导致预测精度受限。 ③缺乏高分辨

率、长时间序列的 ＳＯＣＤ 产品，难以支持精细化的土

壤碳管理。
本研究通过 ＤＳＭ 技术和改进的气候分区随机

森林 （Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ） 模型，精确估算和分析

１９８５—２０２０ 年中国 ０ ～ ２０ ｃｍ 表层 ＳＯＣＤ 的空间分

布特征和变化趋势，为应对全球气候变化挑战、提升

土壤资源管理效率提供新的、时空连续的基础数据。

１　 研究区和数据源

１. １　 研究区

我国地形复杂多样，包括高山、高原、盆地、平

９０３第 ８ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 王新婷 等： 中国表层土壤有机碳密度估算与时空演变分析



原、丘陵和沙漠等［１７］，大陆西高东低，自西向东形成

三大阶梯下降。 季风气候显著［１８］，大部分地区夏季

雨热同季，温度和水分条件配合良好，为发展农业提

供了优越条件，青藏高原具有独特的高寒气候，西北

内陆地区则为干旱气候。 整个区域从南到北跨越了

赤道带、热带、亚热带、暖温带、中温带和寒温带等 ６
个温度带。 中国土壤资源丰富，包括红壤、棕壤、褐
土、黑土、栗钙土等共 １２ 类［１９］，在空间分布上呈现

明显的区域性特征。 中国土地类型多样，包括农田、
森林、草地、水体等。 中国作为世界上人口最多的国

家，其农业活动、土地利用变化和工业活动对 ＳＯＣ
的分布和变化产生了显著影响。 研究区如图 １（基
于自然资源部标准地图服务网站 ＧＳ（２０１６）２９３５ 号

标准地图制作，底图边界无修改）所示。

图 １　 研究区图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｍａｐ
　

１. ２　 数据源

１. ２. １　 有机碳样本点数据

收集 １９８０ｓ、２０００ｓ、２０１０ｓ 共 ３ 期 ＳＯＣ 样本点数

据，１９８０ｓ 的 ＳＯＣ 数据来自全国第二次土壤普查典

型土种的剖面数据库 （１９８０—１９９６ 年） （ ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ． ｇｅｏｄａｔａ． ｃｎ）。 ２０００ｓ 的 ＳＯＣ 数据主要来自于

２０１０ｓ 中国陆地生态系统碳密度数据集 （ ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ． ｃｎｅｒｎ． ｏｒｇ． ｃｎ ／ ），通过收集整理期刊文献中的

碳密度数据，同时结合相关试验测试数据，构建了一

套全面系统的植被和土壤碳密度数据集。 ２０１０ｓ 的

ＳＯＣ 数据来自于中国土系志土壤属性数据（２０１０ｓ）
（ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ． ｒｅｓｄｃ． ｃｎ ／ ），该数据集基于中国土系

调查集《中国土系志》编制项目获得的土壤剖面样

点数据。 使用黑河流域的实测 ＳＯＣ 含量数据验证

本研究 ＳＯＣＤ 估算结果［２０］，其中数据来源于时空三

极环境大数据平台（ ｈｔｔｐｓ：∥ｐｏｌｅｓ． ｔｐｄｃ． ａｃ． ｃｎ ／ ｚｈ⁃
ｈａｎｓ ／ ）。
１. ２. ２　 遥感影像

遥感影像数据来源于美国国家航空航天局与美

国地质调查局联合运营的 Ｌａｎｄｓａｔ 系列地球观测卫

星，空间分辨率为 ３０ ｍ，多光谱影像来源于 ＧＥＥ 平

台［２１］，该平台基于谷歌服务器提供的云计算能力，
以实现对庞大数据集的在线调用计算［２２］。 所使用

的遥感数据覆盖了从 １９８５—２０２０ 年的完整时段，涉
及 Ｌａｎｄｓａｔ ４、Ｌａｎｄｓａｔ ５、Ｌａｎｄｓａｔ ７ 以及 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 共

４ 颗卫星。 在 ＧＥＥ 云计算平台上对 Ｌａｎｄｓａｔ 图像进

行辐射定标、大气校正、几何校正、去云和光谱指数

计算等预处理。 通过随机抽样和统计回归分析确定

各波段光谱反射率的标定系数。 利用 Ｌａｎｄｓａｔ 影像

计 算 归 一 化 植 被 指 数 （ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ）、增强植被指数（Ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＥＶＩ）、土壤调整植被指数 （ Ｓｏｉｌ
ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＳＡＶＩ）和陆地地表水指数

（Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ， ＬＳＷＩ）等，光谱指数计算

式为

ＮＤＶＩ ＝
ρＮＩＲ － ρＲｅｄ

ρＮＩＲ ＋ ρＲｅｄ
（１）

ＥＶＩ ＝ ２. ５
ρＮＩＲ － ρＲｅｄ

ρＮＩＲ ＋ ６ρＲｅｄ － ７. ５ρＢｌｕｅ ＋ １ （２）

ＳＡＶＩ ＝
ρＮＩＲ － ρＲｅｄ

１. ５（ρＮＩＲ ＋ ρＲｅｄ ＋ ０. ５） （３）

ＬＳＷＩ ＝
ρＮＩＲ － ρＳＷＩＲ１

ρＮＩＲ ＋ ρＳＷＩＲ１
（４）

式中　 ρＮＩＲ———近红外波段反射率

ρＲｅｄ———红色波段反射率

ρＢｌｕｅ———蓝色波段反射率

ρＳＷＩＲ１———短波红外波段 １ 反射率

１. ２. ３　 土地利用数据

土地利用数据来源于武汉大学发布的土地覆盖

数据集［２２］，基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 上 ３３５ ７０９ 景

Ｌａｎｄｓａｔ 影像制作了中国逐年土地覆盖数据集

（Ａｎｎｕａｌ Ｃｈｉｎａ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｄａｔａｓｅｔ， ＣＬＣＤ），空间分辨

率为 ３０ ｍ，包含 １９８５—２０２３ 年中国逐年土地利用类

型信息。
１. ２. ４　 地形数据

地形是影响 ＳＯＣ 形成的重要因素，数据来源于

中国科学院资源环境科学数据平台（ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．
ｒｅｓｄｃ． ｃｎ）的 ＤＥＭ 高程数据。 该数据集基于最新的

ＳＲＴＭ Ｖ４. １ 数据经重采样生成，空间分辨率为

５００ ｍ，数据采用ＷＧＳ８４ 椭球投影。 以 ＤＥＭ 数据为基

础提取地形因子，利用 ＳＡＧＡ ＧＩＳ 版本 ８. ０. １（ｈｔｔｐｓ：∥
ｓａｇａ⁃ｇｉｓ． ｏｒｇ ／ ） ［２３］计算坡度（Ｓｌｏｐｅ）、坡向（Ａｓｐｅｃｔ）、
高程（ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ）、剖面曲率 （ Ｐｒｏｆｉｌｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ， Ｐｒ ＿
ｃ）、 地 形 湿 度 指 数 （ Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ，
ＴＷＩ）、山体阴影（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｎｉｌｌ⁃ｓｈａｄｉｎｇ， ＡＨ）、河道

网络基准面（Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅ ｌｅｖｅｌ， ＣＮＢＬ）和
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河道网络距离（Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＣＮＤ）等 ８
种地形导数［２３］。 采用重采样技术将所有栅格数据

空间分辨率统一调整为 １ ｋｍ，实现不同数据集间的

空间一致性。
１. ２. ５　 气象数据

气温（ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ）和降水（ Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ）数据

来源 于 国 家 地 球 系 统 科 学 数 据 中 心 （ ｈｔｔｐ： ∥
ｗｗｗ. ｇｅｏｄａｔａ. ｃｎ），该数据分别为中国 １ ｋｍ 分辨率

年平均气温数据（１９８２—２０２２ 年）和中国 １ ｋｍ 分辨

率年降水量数据（１９８２—２０２２ 年），空间分辨率均为

１ ｋｍ。 气温数据由逐月平均气温数据集进行年度累

加合成得到，单位为℃。 降水量数据由逐月降水量

数据集进行年度累加合成得到，单位为 ｍｍ。
１. ２. ６　 土壤数据

中国土壤有机碳动态机器学习数据集［２４］ 来源

于 Ｄｒｙａｄ（ｈｔｔｐｓ：∥ｄａｔａｄｒｙａｄ. ｏｒｇ ／ ），该数据集利用机

器学习技术，旨在捕捉 １９８０ｓ—２０１０ｓ 中国不同土层

ＳＯＣ 及其驱动因素的动态变化。 土壤属性数据来源

于 ＦＡＱ ＳｏｉｌＧｒｉｄｓ （ ｈｔｔｐｓ： ∥ ｓｏｉｌｇｒｉｄｓ. ｏｒｇ ／ ）， 从

ＳｏｉｌＧｒｉｄｓ２５０ｍ ｖ２. ０ 数据集中下载土壤粉砂含量

（Ｓｉｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ， Ｓｉｌｔ）、砂粒含量（Ｓａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ， Ｓａｎｄ）
和粘粒含量（Ｃｌａｙ ｃｏｎｔｅｎｔ， Ｃｌａｙ）等空间分辨率为

２５０ ｍ 的土壤属性数据。 将土壤属性数据重新采样

到 １ ｋｍ，保持空间一致性。 该土壤产品具有多个深

度间隔，选择其中 ０ ～ ５ ｃｍ、５ ～ １５ ｃｍ 和 １５ ～ ３０ ｃｍ
共 ３ 个深度间隔，用于计算 ０ ～ ２０ ｃｍ 的 Ｓｉｌｔ、Ｓａｎｄ 和

Ｃｌａｙ 含量［２３］。 以 ０ ～ ２０ ｃｍ 深度 Ｃｌａｙ 含量为例，计
算式为

Ｃｌａｙ０２０ ＝
Ｃｌａｙ０５

４ ＋
Ｃｌａｙ５１５

２ ＋
Ｃｌａｙ１５３０

４ （５）

式中，Ｃｌａｙ０５、Ｃｌａｙ５１５、Ｃｌａｙ１５３０、Ｃｌａｙ０２０ 分别对应土壤

深度 ０ ～ ５ ｃｍ、５ ～ １５ ｃｍ、１５ ～ ３０ ｃｍ、０ ～ ２０ ｃｍ 范围

的 Ｃｌａｙ 含量。
土壤有机碳密度估算协变量如表 １ 所示。

表 １　 土壤有机碳密度估算协变量

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ

类别 协变量 分辨率 状态

海拔（Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ， ｍ） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ
坡度（Ｓｌｏｐｅ， （°）） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ
坡向（Ａｓｐｅｃｔ， （°）） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ

地形因子
轮廓曲率（Ｐｒｏｆｉｌｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ， Ｐｒ＿ｃ， ｍ － １） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ

地形湿度指数（Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ， ＴＷＩ） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ
分析山体阴影（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｈｉｌｌｓｈａｄｉｎｇ， ＡＨ， （°）） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ

河道网络基准面（Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅ ｌｅｖｅｌ， ＣＮＢＬ， ｍ） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ
河道网络距离（Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ＣＮＤ， ｍ） ５００ ｍ Ｓｔａｔｉｃ

气象因子
温度（Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ｔｅｍ， ℃） １ ｋｍ １９８５—２０２０ 年

降水量（Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ， Ｐｒｅ， ｍｍ） １ ｋｍ １９８５—２０２０ 年

粘土含量（Ｃｌａｙ ｃｏｎｔｅｎｔ， Ｃｌａｙ， ｇ ／ ｋｇ） ２５０ ｍ Ｓｔａｔｉｃ
土壤因子 淤泥含量（Ｓｉｌｔ ｃｏｎｔｅｎｔ， Ｓｉｌｔ， ｇ ／ ｋｇ） ２５０ ｍ Ｓｔａｔｉｃ

含沙量（Ｓａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ， Ｓａｎｄ， ｇ ／ ｋｇ） ２５０ ｍ Ｓｔａｔｉｃ
归一化差异植被指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ） １ ｋｍ １９８５—２０２０ 年

光谱指数
增强型植被指数（Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＥＶＩ） １ ｋｍ １９８５—２０２０ 年

土壤调整植被指数（Ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＳＡＶＩ） １ ｋｍ １９８５—２０２０ 年

地表水体指数（Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ， ＬＳＷＩ） １ ｋｍ １９８５—２０２０ 年

其他 土地利用（Ｃｈｉｎａ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｄａｔａｓｅｔ， ＣＬＣＤ） ３０ ｍ １９８５—２０２０ 年

２　 研究方法

２. １　 土壤有机碳含量到密度标准化转换

由于 １９８０ｓ 土壤数据来自第二次全国土壤普

查，每个土壤剖面深度间隔不一致，并且剖面中 ＳＯＣ
的变化通常是连续的，２０１０ｓ 土壤数据来源于《中国

土系志》土壤属性数据，有多个不同土壤深度，为保

持数据的统一性和连贯性，对这 ２ 个土壤数据集使

用 Ｒ 软件 ｖ. ４. ２. ０ 中“ｍｐｓｐｌｉｎｅ２”ｖ. ０. １. ３ 包拟合等

面积样条函数，拟合出 ０ ～ ２０ ｃｍ 土壤表层数据［２５］。

样条平滑参数 ｌａｍｂｄａ 使用默认值 ０. １。 使用公式

结合 ＳｏｉｌＧｒｉｄｓ ２. ０［２６］ 提供的堆积密度（ｋｇ ／ ｍ３）和粗

馏分百分比（％ ）计算 ＳＯＣＤ （ｋｇ ／ ｍ２） ［２７］，计算式为

ＳＯＣＤ ＝ ＳＯＣ × ＢＤ × ＳＤ
１００ (１ － ＣＦ

１００ ) （６）

式中　 ＳＯＣ———土壤有机碳含量，％
ＳＯＣＤ———土壤有机碳密度，ｋｇ ／ ｍ２

ＢＤ———土壤容重，ｇ ／ ｃｍ３

ＳＤ———土壤深度，ｃｍ
ＣＦ———特定土层中的粗组分比例，％
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２. ２　 气候分区模型构建

为提升中国 ＳＯＣＤ 估算的准确性，基于气温和

降水差异进行了气候分区。 气候区划是基于气温和

降水的长期平均值划分的，能反映不同气候条件下

ＳＯＣ 的动态变化规律。 与直接融合多个环境因子相

比，气候区划能更好地捕捉气候对 ＳＯＣＤ 的主导影

响，减少模型复杂度，同时提高区域适应性。 此外，
气候区划能有效降低年际气候波动对模型预测的影

响，使得模型在不同气候条件下的预测更加稳定。
根据 ＴＡＮＧ 等［２８］ 的研究，在暖温带气候区域，以年

平均 降 水 量 （ Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ， ＭＡＰ ）
４００ ｍｍ和年平均温度 （ Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，
ＭＡＴ）１０℃为阈值，发现中国不同地区的 ＳＯＣＤ 观测

值呈现显著的区域性差异。 为降低年际变异的影

响，采用多年平均气温和降水量数据，将中国气候差

异划分为 ４ 个亚区：湿润区（ＭＡＰ 大于等于４００ ｍｍ，
ＭＡＴ 大于等于 １０℃）、半湿润区 （ＭＡＰ 大于等于

４００ ｍｍ， ＭＡＴ 小于等于 １０℃）、半干旱区（ＭＡＰ 小

于等于 ４００ ｍｍ， ＭＡＴ 小于等于 １０℃） 和干旱区

（ＭＡＰ 小于等于 ４００ ｍｍ， ＭＡＴ 大于等于 １０℃）
（图 ２）。 针对土壤深度 ０ ～ ２０ ｃｍ 的每个气候亚区，
分别建立了相应的 ＳＯＣＤ 估算模型。 这一分区策略

旨在精细化反映气候条件对 ＳＯＣＤ 分布的影响，从
而提高估算模型的区域适应性和预测精度。

图 ２　 气候分异分区

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｌｉｍａｔｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ
　２. ３　 基于气候分区随机森林模型的土壤有机碳密

度估算

根据 ４ 个气候亚区（图 ２），分别构建干旱区、半
干旱区、湿润区和半干旱区内土壤表层 ０ ～ ２０ ｃｍ 的

ＳＯＣＤ 估算模型。 在每个气候分区内，分别构建各

自的随机森林树生成和汇总众多决策树的输出，以
提高预测稳定性和准确性［２９］。 每个决策树都可以
在一定程度上帮助防止过拟合，将每个决策树的预

测结果合并可以显著提高模型泛化能力。 利用优化

后的环境协变量与土壤有机样本点组合，采用 ＲＦ
模型构建具有预测变量组合的模型，对 ＳＯＣＤ 进行

数字映射。
利用 Ｓｃｉｋｉｔ Ｌｅａｒｎ 库对 ＲＦ 模型进行了超参数

优化，定义了包含树数量、特征选择比例和树最大深

度等 参 数 的 ｐａｒａｍ ＿ ｄｉｓｔ 字 典。 通 过 随 机 搜 索

（ＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＳｅａｒｃｈＣＶ），得到最优参数组合以提升

模型的交叉验证性能。 评估指标包括决定系数

（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ），并用 ｊｏｂｌｉｂ 格式保存

最优模型。 将优化模型部署在 ＧＥＥ 平台上，使用优

化 ＲＦ 模型预测整个研究区域的 ＳＯＣＤ 水平。

３　 结果与讨论

３. １　 土壤有机碳样本点统计

３. １. １　 土壤有机碳样本点统计特征

样本点数据来源于第二次土壤普查、陆地生态

系统碳密度数据集以及《中国土系志》项目提供的

土壤剖面数据，基于上述产品共获得 ９ ７４６ 个中国

ＳＯＣ 样本点，采样时间分布在 １９８０—２０１８ 年，其中

１９９６ 年前样本点数量较少，２０１０ 年后样本点数量较

多。 随着对陆地生态功能的重视，对碳储量估算的

重视程度逐渐增加，关于中国 ＳＯＣ 储量的研究也逐

渐增加，２０１０—２０１８ 年间，采样点迅速增多，年均采

样点数量大于 ４ ０００ 个，是样本数据集的主要采样

时间。
所有时期样本点的 ＳＯＣＤ 描述性统计分析结果

如表 ２ 所示。 由表 ２ 可知， ＳＯＣＤ 为 ０. ００１ ５ ～
２６. ５８４ ｋｇ ／ ｍ２，平均 ＳＯＣＤ 为 ４. １５２ ｋｇ ／ ｍ２，标准差为

３. ２５３ ｋｇ ／ ｍ２。 １９８０ｓ ＳＯＣＤ （ ｎ ＝ ２ ４４７ ） 均 值 为

４. ０３３ ｋｇ ／ ｍ２，标 准 差 为 ３. ３６４ ｋｇ ／ ｍ２， 最 小 值 为

０. ０４６ ５ ｋｇ ／ ｍ２ 和最大值为 ２３. １４９ ｋｇ ／ ｍ２。 ２０００ｓ
ＳＯＣＤ（ ｎ ＝ ３ ０９２） 均值为 ４. ２６１ ｋｇ ／ ｍ２，标准差为

３. ２６４ ｋｇ ／ ｍ２，最小值为 ０. ００１ ５ ｋｇ ／ ｍ２ 和最大值为

２３. ７４６ ｋｇ ／ ｍ２。 而 ２０１０ｓ ＳＯＣＤ（ ｎ ＝ ４ ２０７）均值为

４. １４０ ｋｇ ／ ｍ２， 标准差为 ３. １７７ ｋｇ ／ ｍ２， 最小值为

０. １００ ５ ｋｇ ／ ｍ２ 和最大值为 ２６. ５８４ ｋｇ ／ ｍ２。
总体而言，中国 ＳＯＣＤ 呈逐渐上升趋势，１９８０ｓ、

２０００ｓ 和 ２０１０ｓ 的 ＳＯＣＤ（平均值 ± 标准差）分别为

（４. ０３３ ± ３. ３６４） ｋｇ ／ ｍ２、（４. ２６１ ± ３. ２６４） ｋｇ ／ ｍ２ 和

（４. １４０ ± ３. １７７） ｋｇ ／ ｍ２。 ２０００ｓ ＳＯＣＤ （７. ５２５ ｋｇ ／ ｍ２）比
１９８０ｓ ＳＯＣＤ （ ７. ３９７ ｋｇ ／ ｍ２ ） 和 ２０１０ｓ ＳＯＣＤ
（７. ３１７ ｋｇ ／ ｍ２）的变化更大。
　 　 ＳＯＣＤ 统计分析特征如图 ３ 所示。 由图 ３ 可看

出，随着时间推移，ＳＯＣＤ 样本的中位数（Ｍｅｄｉａｎ，
Ｍｅｄ）和第一四分位数（Ｆｉｒｓｔ Ｑｕａｒｔｉｌｅ， Ｑ１）在２０００ｓ
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表 ２　 不同时期土壤有机碳样品统计特征

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ
ｃａｒｂｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ

时期 数量
最小值 ／

（ｋｇ·ｍ － ２）

平均值 ／

（ｋｇ·ｍ － ２）

最大值 ／

（ｋｇ·ｍ － ２）

标准差 ／

（ｋｇ·ｍ － ２）
全时期 ９ ７４６ ０. ００１ ５ ４. １５２ ２６. ５８４ ３. ２５３
１９８０ｓ ２ ４４７ ０. ０４６ ５ ４. ０３３ ２３. １４９ ３. ３６４
２０００ｓ ３ ０９２ ０. ００１ ５ ４. ２６１ ２３. ７４６ ３. ２６４
２０１０ｓ ４ ２０７ ０. １００ ５ ４. １４０ ２６. ５８４ ３. １７７

和 ２０１０ｓ 有所增加，表明 ＳＯＣＤ 中间值和 ２５％ 低值

在这 ２ 个时期有所上升。 第三四分位数 （ Ｔｈｉｒｄ
　 　 　 　 　

Ｑｕａｒｔｉｌｅ， Ｑ３） 在 ２０００ｓ 最高，表明该时期 ７５％ 的

ＳＯＣＤ 样品值高于 １９８０ｓ 和 ２０１０ｓ 的相应值。 变异

系数在 ２０００ｓ 略有下降，但在 ２０１０ｓ 又略有上升，表
明数据的离散程度在全时期内有所波动。 偏度

（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ， Ｓｋｅｗ）变化表明数据分布的不对称性在

不同时期有所变化，１９８０ｓ 和 ２０１０ｓ 偏度较高，分别

为 ２. ３２ 和 ２. ５９，表明这 ２ 个时期的数据分布更不对

称。 峰度（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ， Ｋｕｒｔ）为 １０. ２５，在 ２０１０ｓ 显著增

加，表明该时期的数据分布非常尖峭，有非常长的尾

部，表示极端值的出现更为频繁。

图 ３　 不同时期土壤有机碳密度统计特征

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ＳＯＣＤ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
　

３. １. ２　 土壤有机碳样本点分布特征

我国不同时期不同地点采集的 ＳＯＣ 数据，在地

理空间上的分布特征如图 ４ 所示。 从图 ４ 可以观察

到，样本点分布呈现显著的区域集中性和地域差异

性，样本点主要集中分布在东北部的平原、西南部以

及东南部地区，西北部的 ＳＯＣ 样本点数量较少。

图 ４　 土壤有机碳样本点空间分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ
ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ

　
东北部平原地区通常地势较低，土壤水分条件

较好，有利于有机物质的积累和分解，从而促进 ＳＯＣ
形成和积累［３０］。 长期的农业活动，尤其是以种植业

为主的土地利用方式，使得大量植物残体通过耕作、
施肥等方式不断输入土壤，促进了 ＳＯＣ 积累。 此

外，东北平原良好的排水条件和适宜的温度有助于

微生物分解作用进行，既维持了较高有机碳周转率，
又保证了有机碳在土壤中的稳定存储。

西南部和东南部地区的 ＳＯＣ 样本点也较为集

中，西南部地区多为山地和丘陵，生物多样性丰富，
森林覆盖率较高，且多为常绿阔叶林或针阔混交林，
生态系统生产力旺盛。 丰富的植被资源提供了大量

的枯枝落叶和根系残体［３１］，这些有机物质经过长时

间的分解与转化，逐渐融入土壤成为有机碳的重要

来源。 东南部地区气候温暖湿润，为亚热带季风气

候区。 农田、果园、茶园等人工生态系统与天然林、
灌丛等自然生态系统交织，有机物质的输入量大，有
利于 ＳＯＣ 积累。 相比之下，西北部地区的 ＳＯＣ 样本

点则相对稀疏，这主要归因于西北部地区多为干旱

和半干旱气候，土壤水分条件较差，荒漠、草原、盐碱

地等土壤类型占据主导［３２］，有机质积累缓慢，ＳＯＣ
含量普遍较低。
３. ２　 模型性能评估

ＳＯＣＤ 全局模型和分区预测模型精度如图 ５ 所

示，ＳＯＣＤ 预测模型在分区前 Ｒ２ 为 ０. ４６，ＲＭＳＥ 为

２. ３６ ｋｇ ／ ｍ２（图 ５ａ）。 分区建模后 ＳＯＣＤ Ｒ２为 ０. ５５，
ＲＭＳＥ 为 ２. １９ ｋｇ ／ ｍ２，其中 Ｒ２增加 ０. ０９，ＲＭＳＥ 降低
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图 ５　 全局和分区模型预测精度

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
　

０. １７ ｋｇ ／ ｍ２（图 ５ｂ）。
在 ０ ～ ２０ ｃｍ 土壤深度范围，ＳＯＣＤ 预测模型 Ｒ２

为 ０. ４３ ～ ０. ５９，表明中国不同气候带 ＳＯＣＤ 估算值

与实测值间存在中等相关性。 ＳＯＣＤ 预测模型

ＲＭＳＥ 为 １. ８７ ～ ２. ７４ ｋｇ ／ ｍ２。 在不同气候区进行

ＳＯＣＤ 估算时，半干旱区域 （图 ５ｅ） （ Ｒ２ ＝ ０. ５７，
ＲＭＳＥ 为 １. ９４ ｋｇ ／ ｍ２）和半湿润区域（图 ５ｆ） （Ｒ２ ＝
０. ５９，ＲＭＳＥ 为 ２. ７４ ｋｇ ／ ｍ２）估算精度优于干旱区域

（图 ５ｃ）（Ｒ２ ＝ ０. ４３，ＲＭＳＥ 为 １. ８７ ｋｇ ／ ｍ２）和湿润区

域（图 ５ｄ）（Ｒ２ ＝ ０. ４８，ＲＭＳＥ 为 １. ９０ ｋｇ ／ ｍ２）。 这一

结果表明，在半干旱和半湿润地区，ＳＯＣＤ 测量值的

分布更加均匀，减少了极端值的影响，从而提高了估

计准确性。 从上述结果分析来看，分区后的 ＳＯＣＤ
预测模型有效地捕获了 ＳＯＣＤ 的分布特征。

尽管分区模型的预测精度（Ｒ２ ＝ ０. ５５，ＲＭＳＥ 为

２. １９ ｋｇ ／ ｍ２）优于全局模型，但预测误差仍然较大。
误差的主要来源包括：① ＳＯＣ 的空间异质性较强，
尤其是在复杂地形和气候条件下。 ② 气象数据的

空间分辨率较低（１ ｋｍ），难以完全捕捉局部气候对

ＳＯＣＤ 的影响。 ③土壤样本点的空间分布不均匀，
西北地区样本点较少，导致模型在这些区域的预测

精度较低。 未来研究可以通过增加高分辨率气象数

据和土壤样本点进一步降低预测误差。
３. ３　 独立样本点验证

本文 ＳＯＣＤ 估算结果通过与黑河流域独立测

得的 ＳＯＣＤ 数据以及 ＬＩ 等［２４］模拟的 ＳＯＣＤ 数据进

行验证。 黑河流域是中国西北地区的一个重要生

态农业区，该地区土壤碳积累具有独特的地理和

气候特征，对于探索干旱和半干旱区的土壤质量

具有重要意义。 通过将黑河流域的实测数据与本

文估算的 ＳＯＣＤ 进行比较，验证结果表明，本文估

算的 ＳＯＣＤ 与黑河流域实测的 ＳＯＣＤ 数据高度一

图 ６　 与黑河流域独立实测数据对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｄａｔａ ｉｎ Ｈｅｉｈｅ Ｒｉｖｅｒ Ｂａｓｉｎ

致（图 ６）。 估算 ＳＯＣＤ 与实测 ＳＯＣＤ 之间具有显

著的相关性，Ｒ２ ＝ ０. ６９， ＲＭＳＥ 为 ２. ０１ ｋｇ ／ ｍ２。 此
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外，与 ＬＩ 等［２４］ 数据集相比，本文模型显示出更高

的准确性。
３. ４　 中国 ＳＯＣＤ 时空演变特征

图 ７ 为以 ５ 年为间隔估算的我国 ＳＯＣＤ 空间分

布及时空演变情况。 由图 ７ 可以发现，从 １９８０ｓ—
２０１０ｓ 中国 ＳＯＣＤ 总体上呈现轻微上升趋势。 这种

增加可能与改进的农业管理实践有关，例如化肥使

用的增加和灌溉土地的扩展［３３］。 特别是，１９８５—
１９９０ 年估算的 ＳＯＣＤ 为本研究基线 ＳＯＣＤ（图 ７ａ）。
在随后的 １９９０—１９９５ 年期间（图 ７ｂ），监测到轻微

增加。 ２００５—２０１０ 年 （ 图 ７ｅ ） 和 ２０１０—２０１５ 年

（图 ７ｆ）２ 个时期的估算 ＳＯＣＤ 显示出持续上升趋

　 　 　

势，特别是在中国中部和东北部地区。 这种增加与

农业管理的加强（例如化肥使用）和可持续土地利

用实践的推广有关［３４］。 相比之下，２０００—２０１５ 年

ＳＯＣＤ 最高值略低于 １９８５ 到 ２０００ 年。 ０ ～ ２０ ｃｍ 土

壤深度 ＳＯＣＤ 从 １９８５ 年到 ２０２０ 年的增加可能是由

于与农业管理措施（如施肥）、土地利用变化、生态

系统恢复措施实施以及气候变化相关的表层 ＳＯＣＳ
增加［３５］。 土壤水分和温度的变化直接影响微生物

的代谢活动，从而影响 ＳＯＣ 的积累和稳定性［３６］。
从这个角度来看，未来关于 ＳＯＣ 变化的研究应考虑

这些因素以及它们对全球变化的响应和人类活动的

长期影响。

图 ７　 １９８５—２０２０ 年 ０ ～ ２０ ｃｍ 土壤深度估算 ＳＯＣＤ 的空间分布

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＣＤ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｔ ０ ～ ２０ ｃｍ ｓｏｉｌ ｄｅｐｔｈ ｆｒｏｍ １９８５ ｔｏ ２０２０
　

３. ５　 气候变化对土壤有机碳密度时空变化的影响

３. ５. １　 气温对土壤有机碳密度的影响

气温是影响 ＳＯＣ 分解速率的关键因素之一。
气温升高会加速微生物的代谢速率，从而促进土壤

中有机物质的分解，导致 ＳＯＣ 的释放增加［２１］，这是

一个正反馈过程，因为更多的二氧化碳被释放到大

气中，进一步加剧温室效应和全球变暖。 然而，这种

影响并非线性，且受到多种因素如土壤类型、水分状

况和植被覆盖的影响。 如图 ８ 所示，除青藏高原区、
四川盆地及周边地区、云贵高原区、华南区和黄淮海

平原区等区域外，其它 ４ 个农业区域均存在随气温

上升，ＳＯＣＤ 降低的情况，其中东北平原区随气温上

升 ４ 个时期的 ＳＯＣＤ 一直处于下降趋势。 该区域受

温带季风气候影响，长期来看，变暖可能导致 ＳＯＣ
分解加速，减少土壤碳储存［１８］。 青藏高原区随气温

上升 ＳＯＣＤ 呈增加趋势，作为全球变暖的敏感
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图 ８　 气温变化与土壤有机碳密度的关系

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｉｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ
　

区［３７］，青藏高原升温速率高于全球平均水平，导致

多年冻土融化，释放土壤中封存的有机碳，形成全球

变暖的正反馈效应，同时影响高寒草地生态系统，改
变 ＳＯＣＤ 的动态平衡。 不同农业区划的 ＳＯＣＤ 变化

与气温变化的关系表现各异，受到多种因素的影响，
包括土地利用方式、植被类型、土壤管理和气候变

化等。
３. ５. ２　 降水量对土壤有机碳的影响

降水量对 ＳＯＣＤ 的影响主要体现在两方面，一
是通过影响植物生产力间接作用，二是直接影响土

壤有机物质的分解过程［２８］。 充足的降水通常有利

于植物生长，增加地表植被覆盖和根系生物量，从而

增加 ＳＯＣ 的输入量［３８］。 同时，微生物对有机物质

的分解依赖适量水分供给，而降水过多则可能造成

土壤侵蚀，导致 ＳＯＣ 降低［３９］，并且增加水饱和土壤

中的厌氧条件，降低分解速率，有利于 ＳＯＣ 的积累。
此外，降水模式（如雨季和旱季分布）变化也会影响

ＳＯＣ 的动态平衡，因为不同的植物群落适应不同的

水分条件，进而影响有机物质的生产和分解。 如

图 ９ 所示，１９８０ｓ—１９９０ｓ 青藏高原区、四川盆地及周

边地区、云贵高原区等区域，随着年总降水量上升，
ＳＯＣＤ 增加。 降水量增加会增加该区域的土壤水

分，从而影响 ＳＯＣ 积累［１８］。 黄淮海平原区 ＳＯＣＤ 与

降水量有显著相关性，降水量增加会通过提高植被

覆盖度和生物量输入，从而促进 ＳＯＣ 积累。 北方干

旱半干旱区 ＳＯＣＤ 对降水变化尤其敏感，因为这些

区域的土壤水分状况是限制植被生长和 ＳＯＣ 积累

的主要因素。
　 　 气候变化通过气温和降水的变化，以多种机制

影响着 ＳＯＣ 的动态平衡，这些影响既包括直接作用

于有机碳的输入和输出过程，也包括通过改变生态

系统结构和功能间接影响 ＳＯＣ 的积累与损失。 理

解这些影响对于预测未来气候变化背景下土壤碳循

环的响应至关重要。

４　 结论

（１）采用一种基于气候区划的随机森林模型方

法，结合 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星影像数据、高程、气象等多

类型遥感数据集和实测 ＳＯＣＤ 数据，通过筛选优选

特征变量，提高了 １９８５—２０２０ 年中国 ０ ～ ２０ ｃｍ 表

层 ＳＯＣＤ 预测精度。 与不考虑气候分区的全局模型

相比，分区模型预测精度更高（Ｒ２ ＝ ０. ５５，ＲＭＳＥ 为

２. １９ ｋｇ ／ ｍ２）。
（２）分区后 ＳＯＣＤ 预测模型在不同气候区预测

精度优于全局模型，特别是在半干旱和半湿润区域

表现更为突出。 同时在独立样本验证中也表现出较
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图 ９　 降水与土壤有机碳密度的关系

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ
　

高的一致性（Ｒ２ ＝ ０. ６９，ＲＭＳＥ 为 ２. ０１ ｋｇ ／ ｍ２），优于

部分已有数据集。
（３）温度和降水量是影响 ＳＯＣＤ 估算的关键因素。

１９８５—２０２０ 年，中国 ＳＯＣＤ 总体上呈现轻微上升趋势，
　 　 　

这可能与农业管理实践改进、土地利用变化和生态系

统恢复措施实施等因素有关。 该研究为优化农业实

践、提升土壤碳汇功能提供了新的理论依据和方法支

持，有助于推动可持续农业发展和生态环境保护。
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