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摘要：厘清中国边缘海沉积有机碳的分布特征和控制因素有助于建立东亚边缘海有机碳循环模型及其“源-汇”格局。当前中

国东部边缘海有机碳分布图的绘制，主要是通过数学插值对采样点之间进行填充。该方法一方面极大地受限于采样站位的位

置和数量，另一方面通过数学插值填图也忽视了样品与海水理化性质、海底地形和洋流等环境因素的差异，将复杂的地质问

题简单化。机器学习方法能够从高维和复杂数据中提取关键信息，构建环境属性特征和预测变量的映射关系。本文借助机器

学习方法中常用的随机森林算法，通过对 405 个海洋沉积物有机碳数据与 50 个环境属性特征映射关系的学习，预测了中国东

部边缘海表层沉积物的有机碳含量。相比根据同样数量样品由克里金插值计算绘制的有机碳分布图，随机森林算法对沉积物

有机碳含量预测结果的平均绝对误差、均方根误差、最大残差等误差评价指标均更小，十折交叉检验的 R2 达到 0.6，表现出较

高的拟合精度。尤其对于采样密度较低或因采样困难存在样品空缺的海区，随机森林算法能更准确的预测表层沉积物有机碳

含量，体现出更符合实际情况的预测潜力和外推性优势。本文所建立的随机森林算法对于未来其他海洋沉积物地球化学指标

的预测也同样具有借鉴作用，对于中国东部边缘海的资源调查和环境保护具有重要的现实意义。
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Abstract: Clarifying the distribution characteristics and controlling factors of sedimentary organic carbon in China marginal seas is crucial for

establishing an organic carbon cycle model for the East Asian marginal seas and its “source-to-sink” pattern. Currently, the distribution map of

organic  carbon in  the  Eastern  China marginal  seas  is  constructed mainly  based on mathematical  interpolation of  existing data.  However,  this

method  is  significantly  limited  by  the  location  and  quantity  of  sampling  stations,  and  in  addition,  the  mathematical  interpolation  mapping

neglects the differences between the samples and environmental factors such as seawater physicochemical properties,  seabed topography, and

ocean  currents,  thus  oversimplifying  the  complex  geological  issues.  Machine  learning  methods  can  extract  key  information  from  high-

dimensional and complex data and establish mapping relationships between geological property features and predictive variables. In this study,

the  commonly  used  Random  Forest  (RF)  algorithm  in  machine  learning  was  employed  to  predict  the  organic  carbon  content  in  the  surface

sediments  of  the  Eastern  China  marginal  seas  by  learning  the  mapping  relationship  among  405  marine  sediment  organic  carbon  data  and  50

geological property features. Compared to the organic carbon distribution map generated by the Kriging interpolation calculations based on the

same  number  of  samples,  the  RF  algorithm showed  smaller  errors  of  evaluation  indicators,  including  mean  absolute  error,  root  mean  square
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error, and maximum residual error. The ten-fold cross-validation R2 reached 0.60, indicating high fitting accuracy. Notably, for regions with low

sampling density or missing data due to sampling difficulties, the RF algorithm demonstrated a superior predictive accuracy for surface sediment

organic  carbon  content,  reflecting  its  potential  for  more  realistic  predictions  and  extrapolation  advantages.  The  RF  model  established  in  this

study provided valuable  insights  for  predicting other  geochemical  indicators  of  marine  sediments  in  the  future  and holds  significant  practical

implications for resource investigation and environmental protection in the Eastern China marginal seas.

Key words: spatial interpolation; machine learning; random forest; surface sediment; organic carbon contents

边缘海沉积有机碳的地球化学行为和埋藏特

征，是表生过程碳循环研究的关键环节之一。在世

界级大河的影响下，边缘海具有高陆源输入和高生

产力的特点，因而其有机质的埋藏效率也更高。虽

然边缘海只占全球海洋面积的 8%，但其沉积有机

质埋藏量约占全球海洋有机质埋藏量的 80% [1]，相
当于全球海洋通过沉积作用长期固定的大气 CO2

总量的 20%左右[2]。厘清中国边缘海沉积有机碳的

分布特征和控制因素，对于建立东亚边缘海有机碳

循环模型和其“源-汇”格局具有重要意义；同时，也

为中国应对有关碳排放的环境政策制定和未来气

候变化趋势的预测提供科学依据。

中国东部边缘海接收了大量来自长江、黄河等

周边大型河流注入的有机碳、颗粒物和营养盐等陆

源物质 [3-4]。在中 -晚全新世当海平面达到高海面

后，这些物质在东亚边缘海独特的地形和洋流体系

作用下沉积埋藏形成了多个泥质沉积区 [4]。而不同

泥质区的地理位置和沉积环境差异导致有机碳的

埋藏机制也各不相同 [5-9]，这一差异可能影响 TOC
含量的空间分布模式。例如，高沉积速率区主要集

中在黄河口水下三角洲和长江口及其邻近海域，黄

海的现代沉积速率显著低于渤海和东海 [10]。中国

东部边缘海沉积物中的总有机碳含量在空间分布

上与泥质区的分布相似，渤海湾西部和渤黄海中部

泥质区的有机碳含量较高，而辽东浅滩和渤海海

峡，粒径较粗且沉积速率较低，有机碳含量也低。

东海高有机碳含量区主要分布在长江口泥质区和

内陆架泥质区，这里具有较高的沉积速率。而外陆

架的砂质沉积区具有较低的有机碳含量，主要是因

为有机碳主要与黏土等细粒径物质结合，在砂粒级

沉积物中含量较低[11-12]。

目前已有不少学者对中国东部边缘海沉积物

中有机碳的分布开展了广泛的调查，并系统绘制了

有机碳等地球化学指标的分布图 [5-6,13]，但是图件绘

制中样品点之间大多采用数学插值（如克里金插

值）进行预测和填充。另一方面，由于海洋沉积物

采集成本较高，且涉及争议的水域很难获得样品，

因此海洋沉积物样品的空间分辨率不高，甚至存在

一些样品空白区域。

在海洋学相关参数预测方面，相比于统计学和

传统数值模拟模型，机器学习因其无需条件假设，

凭借数据的时空依赖性，利用多元线性回归模型进

行数值预测 [14]，在处理非线性数据方面具有更大的

优势。此外，机器学习对于处理大范围的时空数据

也有着传统方法所不具备的优势。目前地质学研

究常使用的是机器学习中的监督式学习算法，如随

机森林 （RF，Random  Forest） 、支持向量机 （ SVM，

Support  Vector  Machines） 、 人 工 神 经 网 络 （ ANN，

Artificial  Neural  Networks） 和 K近 邻 （ KNN， K-
Nearest Neighbor）。这 4种监督式学习算法与地质

学研究融合的趋势已初见成效，在矿物识别[15-16]、岩

石分类 [17-19]、地质填图 [20]、找矿勘探 [21-22] 等领域均得

到较好的效果。在众多机器学习算法中，随机森林

算法基于集成学习的思想对传统的决策树方法进

行优化，其本质上是一个整合了多个弱分类器的强

分类器 [23-24]。由于该方法能有效提升决策树的泛化

性能，很好地处理具有高维特征的输入样本，并可

评估各个特征在分类和参数预测等问题上的重要

性，且不需要进行大量的参数调试工作，具有较高

的准确率和迁移学习能力。

本文利用机器学习算法，利用现有的中国东部

海域表层沉积物有机碳数据，结合样品所处海域的

沉积物粒度、水深、地形、溶解氧、盐度、悬浮颗粒

有机碳（POC）、沉积速率等多种可能影响有机碳分

布的各种环境属性作为“特征”，构建特征和有机碳

含量之间的映射关系，从而预测未知海区表层沉积

物中有机碳的含量。在此基础上，通过与已发表相

应海区表层沉积物有机碳分布图进行比对，分析随

机森林算法与数学插值算法预测结果的差异，探讨

随机森林算法在沉积物有机碳含量预测上的优

势。尝试用更少的数据量获得与实际更相符的预

测结果，绘制较高精度的中国东部海区表层沉积物

有机碳分布特征图，极大减少人力、物力以及资源

消耗，还为未来基于该模型对不同元素和对象的分

布进行预测提供了研究思路，具有重要的科学意义

和广泛的应用潜力。 
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1    材料与方法
 

1.1    研究区概况

中国东部海域包括渤海、黄海、东海及周边海

区。其中，渤海是中国的半封闭内海，由辽东湾、渤

海湾、莱州湾、中央浅海盆地和渤海海峡 5个海区

组成，仅由东面的渤海海峡与黄海相通。渤海周边

入海河流有黄河、海河、滦河和辽河等。黄海为西

太平洋边缘岛弧与亚洲大陆之间的边缘海，位于中

朝准地台和扬子准地台两大构造单元之间，黄海地

形比较复杂，沉积物受到潮汐、黄海暖流和沿岸流

等影响，沉积环境多变。东海是西太平洋典型的开

放型边缘海，地形平坦开阔，接纳了长江和黄河等

入海河流携带的大量陆源碎屑物质。末次冰盛期，

大部分陆架暴露成陆；冰后期海侵期间，在太平洋

潮流的强烈作用下，陆架沉积物被冲刷改造，形成

广泛分布的潮流沙脊和浅滩[25-26]。 

1.2    样品来源与资料收集

本文系统收集整理了国内科研院所近年来在

中国东部海域采集并测试的 405个表层沉积物有机

碳含量数据（图 1）。样品用去离子水洗盐后，置于

烘箱内 60 ℃ 烘干，准确称重后锡纸包样，使用有机

元素分析仪进行有机碳测试。不同样品的有机碳

测试精度都在＜0.05%标准偏差范围内。本文还收

集了样品点位置处的相关海洋、水文、生物、化学

和地质属性作为特征，供机器学习算法开展后期学

习和预测。用于机器学习的相关特征主要来自

Graw等[27] 提供的 49个相关环境属性。各个特征均

以 5×5弧分的分辨率进行网格化处理，涵盖了中国

渤海的全部，黄海和东海的大部分海域。所收集的

特征包括海拔高度、沉积物厚度、海底孔隙度、含

氧量、温度等（表 1）。此外，本文还根据已发布的

中国东部海域沉积物粒度属性分布图 [28]，通过数字

化提取了图中沉积物粒度和岩性分类的相关资料，

作为一个重要的地质属性特征和前文中提到的

49个特征一起共计 50个“特征”参与机器学习和预测。 

1.3    随机森林算法

随机森林算法（Random Forest）是由 Breiman[24]

提出的一种以决策树为基础构建 Bagging框架的集

成算法，利用多个决策树组合进行回归分析。其

中，每个决策树逐次分裂形成节点，每个节点既是

单个特征组成的一个预测器，决定着预测走向，同

时在节点上做出决策并进一步分裂，从而引入两个

新的预测器，形成两个新节点，最终分裂停止留下

叶节点。通过构建大量的决策树形成随机森林，随

机森林的预测结果为各个决策树结果的均值。相

比于其他机器学习方法，随机森林具有原理简单、

易于使用即参数较少的特点。在 scikit-learn的随机

森林库中，该算法的参数主要包括 bagging框架参

数中的决策树棵数（n_estimators）、决策树参数中的

最大特征数（max_features）。决策树棵数太少容易

欠拟合，影响模型的预测效果，增多决策树数量能

提升模型预测准确率但同时会增加计算量，而且当

其增大到一定的数量后，模型性能提升会很小，模

型泛化效果降低。 

2    特征选择

预测模型训练和预测本身使用的特征或预测

变量并不总是与观测数据相关，也就是说本文选择

的 50个环境属性“特征”可能和表层沉积物有机质

含量密切相关，也可能是无关的。总体来说这些特

征并不是越多越好，有些无关特征可能会干扰模型

的预测性能，因此本文采用单变量特征选择方法对

输入预测器网格执行特征选择 [29]。首先使用单一

网格的特征利用随机森林算法进行预测，通过决定
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图 1    沉积物有机碳样品分布

Fig.1    Distribution of organic carbon in sediment samples
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表 1    用于执行初始预测的 50 个环境属性特征

Table 1    The 50 environmental attribute features used for initial prediction
 

预测特征 特征名称

1 GL_DIST_TO_COAST_KM_ETOPO.5m.ggg 离海岸距离

2 GL_ELEVATION_M_ASL_SRTM15+V2.5m.ggg 海拔

3 GL_LATITUDE_DD.5m.ggg 纬度

4 GL_LONGITUDE.5m.ggg 经度

5 GL_RIVERMOUTH_CO2_TGCYR-1_ORNL.5m.ggg 河口CO2

6 GL_RIVERMOUTH_DOC_TGCYR-1_ORNL.5m.ggg 河口DOC

7 GL_RIVERMOUTH_HCO3_TGCYR-1_ORNL.5m.ggg 河口HCO3
−

8 GL_RIVERMOUTH_POC_TGCYR-1_ORNL.5m.ggg 河口POC

9 GL_RIVERMOUTH_TSS_TGYR-1_ORNL.5m.ggg 河口TSS

10 GL_TOT_SED_THICK_M_CRUST1_NOAA.5m.ggg 沉积物厚度（据CRUST1模型）

11 GL_TOT_SED_THICK_M_GLOBSED_Straume.5m.ggg 沉积物厚度（据GLOBSED模型）

12 SF_AVG_SEA_DENSITY_KGM3_DECADAL_MEAN_woa13x.5m.ggg 平均海水密度（十年平均）

13 SF_AVG_SEA_SOUNDSPEED_MS_DECADAL_MEAN_woa13x.5m.ggg 平均海水声波速度（十年平均）

14 SF_CALSIL_FRAC_DUTKIEWICZ.5m.ggg 硅酸钙盐含量

15 SF_CLAYFRACTION_FRAC_NGDC.5m.ggg 黏土含量

16 SF_CURRENT_EAST_MS_2012_12_HYCOMx.5m.ggg 东向洋流的速度

17 SF_CURRENT_NORTH_MS_2012_12_HYCOMx.5m.ggg 北向洋流的速度

18 SF_GRAINSIZE_D16_MM_NGDC.5m.ggg D16粒径

19 SF_GRAINSIZE_D50_MM_NGDC.5m.ggg D50粒径

20 SF_GRAINSIZE_D84_MM_NGDC.5m.ggg D84粒径

21 SF_SEA_CONDUCTIVITY_SM_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水电导率（十年平均）

22 SF_SEA_NITRATE_MCML_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水硝酸盐浓度

23 SF_SEA_OXYGEN_MLL_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水溶解氧浓度

24 SF_SEA_OXYGEN_PCTSAT_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水溶解氧饱和度

25 SF_SEA_PHOSPHATE_MCML_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水磷酸盐浓度

26 SF_SEA_SALINITY_PSU_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水盐度

27 SF_SEA_SEA_OXYGEN_UTILIZATION_MOLM3_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水氧利用率

28 SF_SEA_SILICATE_MCML_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水硅酸盐浓度

29 SF_SEA_TEMPERATURE_C_DECADAL_MEAN_woa13v2x.5m.ggg 海水温度

30 SF_TERBIO_FRAC_DUTKIEWICZ.5m.ggg 陆源生物硅

31 SF_TOC_PDW.5m.ggg 总有机碳

32 SL_GEOID_M_ABOVE_WGS84_NGA_egm2008.5m.ggg 大地水准面

33 SS_BIOMASS_BACTERIA_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 细菌生物量

34 SS_BIOMASS_FISH_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 鱼类生物量

35 SS_BIOMASS_INVERTEBRATE_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 无脊椎动物生物量

36 SS_BIOMASS_MACROFAUNA_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 大型动物生物量
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系数 R2 来指示预测效果，然后对预测效果进行排序

（图 2）。这里决定系数 R2 是一种用于衡量回归模

型预测效果的统计指标，表示模型解释目标变量总

变异的程度，R2 越接近于 1，表示模型的预测越接近

真实值。此外，在特征选择过程中引入均匀随机噪

声的预测器网格，假设 R2 在噪声网格线之下的特征

对于模型没有任何提升。筛选掉这部分特征后，本

文在原有 50个环境属性特征中筛选获取出了 41
个 R2 高于随机噪声的特征。

为了进一步明确需要多少个环境属性特征才

能进行有效的预测，本文对误差小于均匀随机噪声

的 41个特征进行了集成排序（Ensemble ranking）。
以增量的形式逐步增加预测中使用的预测特征数

量，从 R2 最高的特征开始，迭代增加特征数量，并计

算出相关特征的 R2（图 2）。由图 2可知，在特征的

数目达到 8个的时候，模型的 R2 增速放缓，已经开

始稳定；在特征数目达到 19个的时候，R2 首次达到

最高值 0.6。之后从 20个预测变量的集合开始，集

合排名显示预测误差趋于平稳，在第 38个特征组

成的集合处 R2 再次达到最高值 0.6。虽然特征数目

为 19个的时候同样达到 R2 的最高值，但是机器学

习模型在样本少、特征维度低的时候建立的联系过

于简单，无约束收敛到局部最小值的优化过程会导

致模型泛化能力有限，因此本文选择 38个特征来

执行沉积物有机碳预测。 

3    交叉验证

为了评估模型的性能，本文对于机器学习训练

的结果和克里金插值的结果分别进行了十折交叉

验证。在十折交叉验证中，数据集被均匀划分为

10个子集，每次使用其中 9个子集进行训练，剩余

的 1个子集作为验证集进行评估。该过程重复进

续表 1
预测特征 特征名称

37 SS_BIOMASS_MEGAFAUNA_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 巨型动物生物量

38 SS_BIOMASS_MEIOFAUNA_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 较小型底栖生物生物量

39 SS_BIOMASS_TOTAL_LOG10_MGCM2_WEI2010x.5m.ggg 总生物量

40 SS_CHLOROPHYLL_LOG_MG_M3_MODIS_Aqua_MISSION_MEANx.5m.ggg 叶绿素

41 SS_DENSITY_KGM-3_SACD_Aquarius_MISSION_MEANx.5m.ggg 平均海水密度

42 SS_PHOTO_AVAIL_RAD_EINSTEIN_M2_DAY_SNPP_VIIRS_MISSION_MEANx.5m.ggg 可利用光照

43 SS_PHYTO_ABSORPTION_443NM_M-1_SNPP_VIIRS_MISSION_MEANx.5m.ggg 光吸收量

44 SS_PIC_LOG_MOL_M3-1_MODIS_Aqua_MISSION_MEANx.5m.ggg PIC

45 SS_POC_LOG_MOL_M3-1_MODIS_Aqua_MISSION_MEANx.5m.ggg POC

46 SS_WAVE_DIRECTION_DEG_2012_12_WAVEWATCH3x.5m.ggg 波向

47 SS_WAVE_HEIGHT_M_2012_12_WAVEWATCH3x.5m.ggg 波高

48 SS_WAVE_PERIOD_S_2012_12_WAVEWATCH3x.5m.ggg 波周期

49 SS_WINDSPEED_MS-1_SACD_Aquarius_MISSION_MEANx.5m.ggg 风速

50 Sediment type 沉积物类型

注：表中加粗的变量表示经过特征选择方法筛选出的38个重要环境特征。
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图 2    单一网格特征的 R2 排名（红点）与集成网格的 R2 排

名（蓝点）

蓝色直线代表随机噪声网格的 R2。

Fig.2    The R2 ranking of single-grid features (red dots) and that of

integrated grid (blue dots)

The blue line represents the R2 of the random noise grid.
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行 10次，每个子集都轮流作为验证集。最终，所有

10次评估结果的平均值作为模型的性能指标。十

折交叉验证能够有效降低过拟合风险，确保每个数

据点都参与训练和验证，最大程度地利用数据集。

此外，通过多次独立的评估使得性能评估更加稳定

和可靠，减少了数据划分带来的偶然性和偏差，因

此被广泛应用于各种机器学习模型的评估和选择中。 

4    结果
 

4.1    机器学习计算结果与传统插值结果比较

本文机器学习算法的十折交叉验证结果如图 3
所示，将所有样品点的有机碳预测值和样品有机碳

实际测试值进行对比，利用最小二乘法对数据点拟

合，机器学习算法的决定系数 R2 为 0.6。该 R2 结果

在机器学习领域中处于较高的水平。

克里金插值方法得到的结果与随机森林算法

预测的结果如图 4所示。根据决定系数 R2，绝对中

位差（Median Absolute Deviation，MAD）、平均绝对

误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root
Mean Square Error，RMSE）、最大残差（Max Error）等
误差评价指标分析，本文对两种方法的预测结果与

观测值之间的误差进行了比较。结果发现，随机森

林算法对有机碳含量的预测误差均小于传统克里

金插值方法，误差指数（MAD、MAE、RMSE和 Max
Error）分别下降了 11.7%、17.5%、19.9%、28.5%；同

时随机森林算法结果具有更高的决定系数 R2。

本文绘制了中国东部海域表层沉积物有机碳

含量分布的预测结果（图 5a、b），具体包括基于随机

森林算法预测的有机碳分布图（图 5a）和基于克里

金插值方法计算的有机碳分布图（图 5b）。通过对

比图 5a和 5b可以看出基于两种不同算法绘制的有

机碳含量分布特征总体上一致，含量在 0～2.12%
之间波动，平均值约为 0.47%±0.26%。有机碳高含

量区主要分布在渤海泥质区、北黄海中部、黄海中

部泥质区、黄海东南部泥质区、济州岛西南泥质

区、闽江与瓯江三角洲及邻近海域、台湾岛东北和

西南部以及冲绳海槽中北部等区域。有机碳含量

低值区主要分布在辽东湾、渤海海峡、黄海北部、

长江口东北部、南黄海西南部以及东海中外陆架等

区域, 其中以东海中外陆架砂质区和东海南部的砂

质区有机碳含量最低。 

4.2    基于两种不同算法绘制的有机碳分布图差异

虽然克里金插值算法与随机森林算法在采样

点所覆盖的区域表层沉积物有机碳含量空间分布

趋势与前人研究[6-8] 基本一致，但在采样点未覆盖的

部分区域存在明显的不同，主要分布在图 5北黄海

中东部（A区）、济州岛周边海域（B区）及冲绳海槽
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图 3    模型的交叉验证结果

Fig.3    The Cross-validation results of the model
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图 4    机器学习算法与克里金插值预测精度比较

Fig.4    Comparison in prediction accuracy between machine-learning algorithms and kriging interpolation
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（C区）等区域。

对于 A区海域，图 5a显示该区域的有机碳含量

为 0.2%～0.3%（平均值 0.23%），特别是靠近朝鲜半

岛西侧的区域有机碳含量最低。从分布趋势看，由

朝鲜半岛西侧海岸向北黄海内部的沉积物有机碳

含量递增，区域内的梯度变化明显，平行海岸呈条

带状分布。图 5b中 A区域的有机碳含量为 0.25%～

0.5%（平均值 0.38%），比图 5a中 A区平均值略高，

在 A区中心附近最低，由 A区域中心向四周逐渐扩

散增加。

对于 B区海域，图 5a显示该区域的有机碳含量

为 0.2%～0.5%（平均值 0.35%），整体上有机碳含量

从北部韩国近岸向南逐渐降低。图 5b中 B区有机

碳含量比图 5a中 B区有机碳含量高，约为 0.25%～

0.7%（平均值 0.5%）。从分布趋势看，该区域的有机

碳空间分布差异不大，靠近济州岛西北部相对有机

碳含量最高。

对于 C区海域，图 5a显示该区域有机碳含量约

为 0.5%～0.9%（平均值 0.72%），有机碳高值分布与

冲绳海槽走向一致，呈新月状分布，与西侧陆架区
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图 5    中国东部海域表层沉积物有机碳含量空间分布

a：随机森林算法预测有机碳分布图，b：克里金空间插值算法预测有机碳分布图，c：实测有机碳含量分布图 [6]，d：沉积物类型分布图 [28]。

Fig.5    Spatial distribution of organic carbon content in surface sediments of the eastern China seas

a: Organic carbon distribution predicted by the random forest algorithm, b:organic carbon distribution predicted by the Kriging spatial interpolation algorithm,

c: measured organic carbon content distribution[6], d: sediment type distribution[28].
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有机碳含量差距较明显。图 5b显示 C区域的有机

碳含量分布较为离散，范围为 0.1%～1.0%（平均值

0.45%），变化范围较大。靠近台湾岛一侧，有机碳

含量较低。冲绳海槽北部有机碳在个别点处含量

较高，向周围呈辐射状降低。

综合沉积物有机碳在北黄海中东部（A）、济州

岛附近海域（B）和冲绳海槽区域（C）3个海区的分

布特点，通过机器学习算法计算的有机碳含量在各

区域分布普遍表现为相对均匀，局部区域的梯度变

化幅度较小（图 5a）。而在通过克里金插值算法计

算的有机碳含量分布中，上述 3个海域沉积物有机

碳含量相对较高，且在区域内变化大，尤其是在冲

绳海槽区域梯度变化显著（图 5b）。 

5    讨论
 

5.1    利用随机森林算法预测有机碳分布的优势

通过对比随机森林算法和克里金插值方法的

各项误差评价指标（图 4）可以明显看出，随机森林

算法在预测精度方面具有更好的表现。随机森林

算法获得的 R2 高于克里金插值方法得到的 R2，表明

随机森林模型能够更准确地模拟有机碳含量在中

国东部边缘海的分布规律。高的 R2 值反映了模型

对真实值的拟合程度较高，说明随机森林算法能够

更好地总结和自我学习现有沉积物数据的规律，找

到环境属性特征与沉积物有机碳含量的内在联系，

从而对样品空白海域进行有效的预测。在绝对中

位差MAD、平均绝对误差MAE和均方根误差 RMSE
等误差判断指标上，随机森林算法的误差值均显著

低于克里金插值方法，表明随机森林模型的预测值

与真实值之间的偏差更小，预测结果更加精确和稳

定。尤其是均方根误差（RMSE）的显著下降，显示

了随机森林算法在应对复杂的有机碳含量分布时

具有更好的鲁棒性和适应性。此外，在最大残差这

一极端误差指标上，随机森林算法相比克里金插值

方法降低了 28.5%。这表明随机森林算法能够有效

减少预测中出现的大偏差值，从而显著提升预测结

果的可靠性。通过以上各种分析表明，随机森林算

法作为一种非参数机器学习模型，在预测中国东部

海域表层沉积物有机碳含量的过程中比传统的克

里金插值法展示出了明显的优势。

随机森林算法和克里金插值方法在样品点所

覆盖的区域对表层沉积物有机碳的预测结果基本

一致，但在采样点未覆盖区域存在明显的不同。例

如朝鲜半岛西侧-北黄海海域（A区）、济州岛周边

海域（B区）等区域，机器学习预测的有机碳含量普

遍小于克里金插值方法的预测结果。而在冲绳海

槽海域（C区），机器学习算法预测的有机碳含量又

高于克里金插值的预测。石学法等 [6] 利用采自渤

海、黄海和东海海域 5 796个站位的沉积物有机碳

含量，系统编制了中国东部海域表层沉积物有机碳

分布图（图 5c）。该图件数据量大，样品分布范围

广、精度高，是目前已发表的分辨率最高的中国东

部海域沉积物有机碳分布图。以该图为“标准”，本

文将随机森林算法和克里金插值算法两种预测结

果与石学法等[6] 的有机碳分布图进行对照。

对于 A区，前人的研究（图 5c）表明，该区域的

有机碳含量较低，平均值在 0.2%左右，整体分布较

均一。该特征与随机森林算法的预测结果（图 5a）
更接近，而克里金插值的预测结果（图 5b）普遍高于

石学法等[6] 的插值结果，且分布特征也与石学法等[6]

的插值分布有较大区别。对于 B区，石学法等 [6] 插

值计算的有机碳含量分布图（图 5c）存在一部分空

白区域。但总的来说，越靠近北部的朝鲜半岛，有

机质含量越高，并且明显高于周边海域。经过对比

发现随机森林计算的有机碳预测（图 5a）的分布规

律更接近石学法等[6] 的插值结果。而克里金插值方

法预测的有机碳含量（图 5b）在 B区域未体现出明

显的由近岸向远海的变化规律。对于 C区海域，石

学法等 [6] 实测的有机碳含量分布图（图 5c）显示，该

区域的有机碳含量整体偏高，随机森林预测（图 5a）
该区域有机碳含量显著高于陆架地区，更接近冲绳

海槽有机碳含量高达 0.9%以上的事实。随机森林

预测结果显示有机碳的分布更广，且与冲绳海槽

长条状弧形地势一致。而对于克里金插值的结果

（图 5b），在冲绳海槽区域表现出较大的空间异质

性，明显与石学法等[6] 研究结果不符。

通过以上与石学法等 [6] 中国东部边缘海有机碳

分布图的比较，发现根据随机森林算法计算得到的

有机碳预测结果较克里金空间插值方法的预测结

果更好，误差更小，预测精度也更高。中国东部边

缘海表层沉积物有机碳的分布受到周边河流沉积

物输入、水深、地形、洋流等因素的共同影响，不同

区域的沉积物有机碳空间分布上可能存在较大的

差异。传统数学插值算法，如克里金插值，并没有

考虑实际海洋沉积环境的影响，而是通过数值差值

计算对空白区域进行填图和预测。相反，随机森林

算法所建立的模型是根据有机碳的真实分布数据

来决定的，在充分考虑沉积物自身特点和周边环境
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变量（如粒径、地形、水动力等）的基础上构建有机

碳分布与环境特征的定量映射关系，显著提升了预

测的科学性，有效避免有机碳含量在预测过程中存

在的“高值低估，低值高估”问题。克里金插值法基

于空间自相关特性，适用于样品数据点较密集的区

域，但在空间异质性高或样品点稀疏的区域，预测

结果容易偏离实际分布。随机森林算法通过综合

环境参数克服了这一局限性，因此对局部海区分布

细节有明显的改善，空间分辨率更高，能清晰呈现

其变化分布趋势的同时，细节信息更加突出。此

外，对于采样无法或难以覆盖的区域，如朝鲜半岛

西侧或冲绳海槽附近，随机森林算法的预测则体现

出了巨大的优势，除较为快捷高效，还具有更加准

确的预测能力和优秀的外推性能。 

5.2    影响有机碳分布的环境参数特征分析

本文在环境属性特征选择过程中依据单一特

征排序选择了前 41个特征进行预测，降维后特征

向量的维度为 38。特征选择的主要依据都是基于

随机森林算法筛选的，结果显示，在参与随机森林

计算的特征中，“沉积物类型”的相关性占比最高

（0.40），其次是“海水温度”（0.07）和“POC”（0.07）。
沉积物有机碳的含量受沉积物粒度的控制已经成

为共识，即有机质更容易赋存在细颗粒的黏土组分

中。本文的预测结果显示有机碳含量的高值区分

布趋势与细粒沉积区分布基本一致，即有机质在泥

质区含量相对较高，而在渤海东部与东北部、北黄

海中东部、苏北浅滩和东海中外陆架等砂质区普遍

较低。对比石学法等 [28] 绘制的中国东部边缘海沉

积物类型分布（图 5d），基于随机森林算法所预测的

有机碳高值区（图 5a）与渤海泥质区（M1）、山东半

岛东部沿岸泥质区（M2）、黄海中部泥质区（M3）、
黄海东南部泥质区 (M5)、济州岛西南泥质区（M6）
和浙闽沿岸泥质区（M7）基本一一对应。

除沉积物粒度特征外，沉积物采样点处表层水

体中多年平均颗粒有机碳含量也与沉积物有机质

含量有一定关系。中国东部边缘海受周边河流影

响显著，由河流携带的陆源有机质在河口及邻近海

域大量沉积，如长江口、闽江口和黄河口地区 [30]，这

些区域的颗粒有机碳含量高，导致表层沉积物中的

有机碳含量也相应较高。另一方面，由海洋初级生

产力产生的有机质在上升流和营养盐丰富的区域

富集，如冲绳海槽和济州岛附近，也会造成沉积物

中有机质的富集[31]。

为了全面了解沉积物有机质分布的影响因素，

在随机森林计算中共有 38个特征参与了模型的筛

选。而一些意想不到的特征，如海水温度、可利用

光照、海水电导率等特征对有机碳含量分布的贡献

程度也很高，这表明它们与沉积物有机碳的分布也

存在某种联系。例如温度和有机质含量的相关性

占比是 0.07。温度通过影响有机质的分解速率和保

存效率间接控制有机碳的分布，在温暖的浅水区

域，有机质分解速率较快，导致有机碳保存效率较

低 [32]。沉积物中有机碳含量相对较低，这种趋势在

长江口东北部和东海南部的浅水砂质区域尤为显

著 [11,33]。在冷水区域，较低的温度减缓了有机质的

分解速率，有利于有机碳的保存。例如，北黄海中

部和冲绳海槽等区域，较低的水温对有机碳的保存

具有一定的促进作用。此外，温度还与海洋环流密

切相关，不同温度的水团对沉积物输运和堆积过程

也有显著影响，从而间接影响有机碳的空间分布。

除以上单独预测中排名较高的几个特征外，其

他一些特征对有机质分布也起到一定的贡献 [34-35]。

盐度的变化直接影响水体密度和分层，控制有机碳

的垂直输送和分布 [36-37]。通过调控浮游植物、微生

物等生物群落的生长和代谢，改变有机碳的生成、

降解及转移模式 [38-39]。电导率在河口和沿海区域的

变化影响咸淡水交汇处的有机碳混凝和沉降过

程。此外，高盐度环境下的静电效应可能加速颗粒

有机碳的凝聚和沉降，同时溶解有机碳的稳定性也

随之变化。由此可见，机器学习算法可以发现特征

之间一些不可预见的相关性，而这些关系可能在一

般认识和传统研究中被忽视，这也正充分体现了机

器学习在数据挖掘和规律总结中的优势。 

5.3    应用随机森林算法预测中国东部边缘海有机

碳特征分布的应用前景

本文初步建立了一个应用随机森林算法预测

中国东部海域表层沉积物有机碳含量分布的基础

模型。通过对 405个沉积物样品有机碳含量的学

习，随机森林算法预测的有机碳分布图比根据同样

数量样品由克里金插值计算绘制的有机碳分布图

更加准确，甚至十分接近石学法等[6] 根据 5 796个样

品由克里金插值计算绘制的有机碳分布图。而对

于样品空白区域的填充，随机森林算法则展示了远

超克里金插值算法的巨大优势。

未来如果需要进一步提升预测精度，需要将更

多更丰富的地质特征添加到原始数据集，并重新运

行机器学习算法完成优化。该过程不仅简单高效，

同时也为模型的动态改进和可持续应用提供了极
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大的灵活性。在模型优化过程中，添加更多的样本

数据（有机碳含量）是关键，特别是在无样品区域较

广或数据稀缺的地区，如地质特性复杂或当前观测

不足的海域，通过引入更多、更精确的环境属性特

征将有助于更全面地表征影响有机碳分布的海洋

水文、环境和地质因素，从而进一步提升预测结果

的科学性和准确性，弥补这些调查区域的数据空缺。

此外，目前所使用的模型输入特征数据（如温

度、盐度、粒度等）大多为长期平均值（如年均值或

多年均值），这与表层沉积物有机碳采样的时间不

完全对应。地质特征的长期平均值可能会掩盖短

时间内指标变化对有机碳保存的实际影响，特别是

在季节性差异显著的区域，可能会引入一定的不确

定性。未来的研究应重点关注数据稀疏区域的采

样工作，以及优化和扩展现有环境属性特征的数量

与精度。通过结合高分辨率、高时效性的地质特征

信息和更加全面的样品数据，基于时间序列分析的

方法，构建时间动态模型，将沉积物有机碳分布与

时间维度上的特征变化相结合，可以在区域或全球

尺度上进一步提升模型的预测能力，为海洋资源调

查和海洋环境保护提供更可靠的科学支撑。 

6    结论

（1）通过对 405个沉积物样品有机碳含量的学

习，本文根据随机森林算法预测并绘制了中国东部

边缘海表层沉积物的有机碳分布图。与根据同样

数量样品由克里金插值计算绘制的有机碳分布图

相比，随机森林算法对沉积物有机碳含量预测结果

的平均绝对误差、均方根误差、最大残差等评价指

标均更小，十折交叉检验的 R2 达到 0.60，表现出更

高的拟合精度和更小的误差。

（2）通过与石学法等 [6] 绘制的中国东部边缘海

沉积物有机质含量比较，随机森林算法所预测的表

层沉积物有机碳空间分布特征效果非常理想，尤其

对于一些样品欠缺或空白的海区，随机森林算法的

预测将体现出更大的潜力和优势。随机森林预测

是由数据驱动的，能够基于少数的现场测量数据直

接进行较为精确的估计。本文应用的随机森林算

法对于未来其他海洋沉积物地球化学指标的预测

也有重要的借鉴意义；对于中国东部边缘海的资源

调查和环境保护具有重要的现实意义。
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