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　 　 摘要:　 土壤有机质空间分布预测方法研究对指导省域尺度下土壤有机质空间插值模型选取和精度优化具有

重要意义ꎮ 以江西省为例ꎬ利用 ＢＰ 神经网络模型与普通克里金结合的方法(ＢＰＮＮ￣ＯＫ)、ＲＢＦ 神经网络模型与普

通克里金结合的方法(ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ)以及普通克里金法(ＯＫ)３ 种方法ꎬ预测省域尺度下耕地表层(０~ ２０ ｃｍ)土壤有

机质的空间分布ꎮ １６ １０９个土壤样点随机分成１２ ８８７个建模样点ꎬ３ ２２２个测试样点ꎮ 结果表明:在省域尺度下ꎬ
ＢＰＮＮ￣ＯＫ 法、ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 法较 ＯＫ 法在土壤有机质空间预测精度上有较大提升ꎬ三者的预测精度为 ＢＰＮＮ￣ＯＫ>
ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ>ＯＫꎮ ＢＰＮＮ￣ＯＫ 法对土壤有机质预测结果的均方根误差、平均绝对误差、平均相对误差较 ＯＫ 法分别降

低 ２８􀆰 ６６％、３０􀆰 ７１％、３４􀆰 ７６％ꎬＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 法较 ＯＫ 法分别降低 ２７􀆰 ７６％、２９􀆰 ７４％、３３􀆰 ７１％ꎮ 在省域尺度下ꎬ神经网

络模型与普通克里金结合的方法能很好地捕捉土壤有机质的复杂空间变异关系ꎮ 研究结果可指导江西省土壤有

机质空间插值模型选取ꎮ
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　 　 土壤养分受生物[１]、气候[２]、母质[３] 和地形[４]

等因素影响ꎬ导致其在空间分布上呈现非均匀性ꎮ
快速准确地获取土壤养分空间分布是有效管理土

壤、科学规划土地利用、精准农业施肥的基础[５]ꎮ
土壤有机质(Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒꎬＳＯＭ)是土壤养分的

重要组成部分ꎬ其含量的高低将直接影响其空间上

生态系统的生产力[６￣７]ꎮ 目前基于实地采样获取的

ＳＯＭ 含量信息远远不能满足精准农业和环境保护

的实际需求ꎮ 由于成本限制ꎬ大规模采样并不现实ꎬ
且仍然无法得到研究区域空间上 ＳＯＭ 含量ꎮ 因此ꎬ
预测 ＳＯＭ 的空间分布一直是土壤学研究的热点问

题之一[８￣１４]ꎮ
目前ꎬ针对 ＳＯＭ 含量空间分布的预测方法有很

多ꎬ其中普通克里金法(Ｏｒｄｉｎａｒｙ ｋｒｉｇｉｎｇꎬＯＫ)是应用

最普遍也最广泛的方法[１５]ꎮ 但在许多情况下因不

满足普通克里金法的 ３ 个重要前提条件而导致精度

偏低甚至不能应用ꎬ而且普通克里金法容易造成平

滑效应[１６]ꎬ尤其是难以表达土壤属性含量突变的区

域ꎬ导致突变区域信息丢失严重[１７]ꎮ 为解决这一问

题ꎬ近年来国内外众多学者将人工神经网络引入

ＳＯＭ 的空间分布预测中ꎬ人工神经网络模型能够较

准确地揭示自变量与 ＳＯＭ 间的复杂非线性关系ꎬ并
取得了显著成就[１８￣２０]ꎮ 目前应用于 ＳＯＭ 空间插值

的神经网络主要有 ＢＰ 神经网络(Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)和 ＲＢＦ 神经网络(Ｒａｄｉａｌ ｂａ￣
ｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＢＦＮＮ)ꎬ但大多数集中

在县域尺度ꎬ有关省域尺度下的研究相对薄弱ꎮ 由

于县域尺度下地形因子变化较明显而省域尺度下地

形因子较为模糊ꎬ导致仅基于地形因子的神经网络

模型精度不高ꎮ 近年来ꎬ越来越多的学者将邻近信

息纳入土壤属性的空间预测中来ꎮ 徐剑波等[２１] 利

用欧式距离来寻找离建模点最近的 ５ 个土壤属性

值ꎬ人工神经网络模型在不同样本下的误差较普通

克里金法都有明显的降低ꎮ 李启权等[２２] 根据空间

距离衰减规律ꎬ选取离插值点最近的 ３ 个土壤属性

值ꎬ其预测误差较普通克里金法低ꎮ 通过把邻近信

息纳入 ＳＯＭ 的空间分布预测ꎬ能够更好地揭示土壤

属性空间分布的局部变化特征ꎬ能在提高精度的同

时更加真实地反映土壤属性空间变异情况ꎮ
本研究以江西省耕地表层 ＳＯＭ 含量为研究对

象ꎬ基于耕地地力评价的数据ꎬ以地理坐标( ｘꎬｙ)、
高程、坡度以及邻近信息(Ｐ１ꎬＰ２ꎬＰ３ꎬＰ４)作为 ２ 种

神经网络的输入变量ꎬ利用 ＢＰ 神经网络模型与普

通克里金结合法(ＢＰＮＮ￣ＯＫ)、ＲＢＦ 神经网络模型与

普通克里金法(ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ)来预测江西省耕地表层

ＳＯＭ 的空间分布ꎬ并与普通克里金法进行对比ꎬ以
期为省域尺度下土壤性质的空间插值模型选取和精

度优化提供参考ꎮ

１　 材料和方法

１.１　 研究区域概况

江西省(２４°２９′１４″ － ３０°０４′４１″Ｎꎬ１１３°３４′３６″ －
１１８°２８′５８″Ｅ)总面积为 １.６９×１０５ ｋｍ２ꎬ地处北回归

线附近ꎬ全省气候温暖湿润ꎬ四季比较分明ꎮ 年平均

气温 ２０~２７ ℃ꎬ雨量充沛ꎬ年均降水量 １ ３４１~１ ９４０
ｍｍꎻ全年无霜期约 ２４０~３０７ ｄꎬ为亚热带湿润气候ꎮ
土壤类型以红壤分布最广ꎬ其次为黄壤、黄棕壤、紫
色土、石灰(岩)土和草甸土ꎮ 耕作土壤以水稻土居

多ꎬ约占全省耕地总面积的 ８５％ꎮ
１.２　 土壤采样与数据处理

土壤样品采集于２０１２－２０１３ 年ꎬ按照全国耕地

地力调查与质量评价技术规程ꎬ同时考虑地形部位

的基础上ꎬ采用多点混合的方法采集 ０~ ２０ ｃｍ 的耕

地表层土壤样品１６ ５８２个(图 １)ꎮ 每个采样点均以

ＧＰＳ 记录其海拔和坐标ꎬ每个样点采集样品１ ０００
ｇꎬ土壤样品经过自然风干后ꎬ在实验室磨碎过筛ꎬ用
重铬酸钾(Ｋ２Ｃｒ２Ｏ７)油浴加热测定 ＳＯＭ 含量ꎮ

样品采集与农化分析过程中受采样及指标测试

误差的影响ꎬ导致 ＳＯＭ 含量的测量结果存在异常值ꎮ
本研究采用拉依达准则法对采样点数据的 ＳＯＭ 含量

值进行异常值处理(３ 倍的标准差)ꎬ后续的研究均采

用剔除异常值后的数据ꎮ 对处理后的数据导入

ＡｒｃＧＩＳ１０.２中运用地统计模块生成样本数据子集ꎬ剔
除后总样点１６ １０９个ꎮ 随机均匀选取 ８０％样点进入
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训练子集(训练子集１２ ８８７个)用于插值ꎻ剩下 ２０％样

点进入测试子集(测试子集３ ２２２个ꎬ不参与插值过

程ꎬ只在后续精度分析中出现)用于验证插值精度ꎮ

图 １　 江西省耕地表层土壤样点分布图(ａ)及 ＤＥＭ 数据(ｂ)
Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｒｍｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｏｉｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ(ａ) ａｎｄ ＤＥＭ (ｂ) ｏｆ Ｊｉａｎｇｘｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ

１.３　 数据获取

１.３.１　 邻近样点信息的获取 　 利用四方位搜索法

(Ｆｏｕｒ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ)获取插值点附近 ＳＯＭ
含量值ꎮ 四方位搜索法基于 ＩＤＷ 算法思想[２３] 和空

间自相关理论[２４]ꎬ根据采样点之间的距离越近影响

越大ꎬ距离越远影响越小的思想ꎬ以采样点为原点ꎬ
变程 ａ 为半径ꎬ在 ４ 个象限内选择 ４ 个邻近点 ＳＯＭ
含量值(Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４)ꎮ 四方位搜索法步骤:

１)在 ＭＡＴＬＡＢ 中新建一个 ｍａｔ 文件ꎬ导入所有

采样点地理坐标(ｘꎬｙ)和 ＳＯＭ 含量值( ｚ)ꎻ
２)从文件中随机抽取 １ 个点ꎬ赋值给 Ｍｉꎻ
３)在 ｍａｔ 文件剩余点中随机抽取 １ 个点ꎬ赋值

给 Ｎｉꎻ
４)计算 ＭꎬＮ ２ 点之间的欧氏距离ꎬ设为 ｄꎬ令

Ｔｅｍｐ１＝Ｔｅｍｐ２＝Ｔｅｍｐ３＝Ｔｅｍｐ４ ＝ ａꎬ若 ｄ>ａꎬ则回到步

骤 ３)ꎻ
５)若 Ｎｉ(ｘ) >Ｍｉ(ｘ)ꎬＮｉ(ｙ) ≥Ｍｉ(ｙ) 且 ｄ≤Ｔｅｍｐ１ꎬ则

Ｔｅｍｐ１＝ｄꎬＰ１ ＝Ｎｉ( ｚ)ꎻ
６)若 Ｎｉ(ｘ) ≤Ｍｉ(ｘ)ꎬＮｉ(ｙ) >Ｍｉ(ｙ) 且 ｄ≤Ｔｅｍｐ２ꎬ则

Ｔｅｍｐ２＝ｄꎬＰ２ ＝Ｎｉ( ｚ)ꎻ
７)若 Ｎｉ(ｘ) <Ｍｉ(ｘ)ꎬＮｉ(ｙ) ≤Ｍｉ(ｙ) 且 ｄ≤Ｔｅｍｐ３ꎬ则

Ｔｅｍｐ３＝ｄꎬＰ３ ＝Ｎｉ( ｚ)ꎻ
８)若 Ｎｉ(ｘ) ≥Ｍｉ(ｘ)ꎬＮｉ(ｙ) <Ｍｉ(ｙ) 且 ｄ≤Ｔｅｍｐ４ꎬ则

Ｔｅｍｐ４＝ｄꎬＰ４ ＝Ｎｉ( ｚ)ꎻ
９)重复步骤 ２) ~步骤 ８)ꎬ直至遍历 ｍａｔ 文件中

所有点ꎬ将 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４ 存放在文本中ꎮ
１.３.２　 地形数据的获取　 高程、坡度是能够较好反

映土壤发生和发育的地形因子ꎬ因此常被用来预测

土壤养分的空间分布[２５￣２６]ꎮ 高程数据和坡度数据

来源于地理空间数据云( ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｇｓｃｌｏｕｄ. ｃｎ / )
下载的 ３０ ｍ 分辨率的江西省 ＤＥＭ 数据和坡度栅格

数据ꎬ借助 ＡｒｃＧＩＳ１０.２ 软件处理提取ꎮ
１.４　 研究方法

人工神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)
诞生于 ２０ 世纪 ４０ 年代ꎬ通常简称为神经网络ꎬ是由

大量的人工神经元相互连接进行计算ꎬ根据外界的

信息改变自身的结构ꎬ主要通过调整神经元之间的

权值来对输入的数据进行建模ꎬ最终具备解决实际

问题的能力ꎮ ＢＰ 神经网络和径向基神经网络是 ２
种具有代表性的神经网络ꎮ
１.４.１　 ＢＰ 神经网络与普通克里金法结合　 ＢＰ 神经

网络由输入层、隐含层、输出层构成ꎬ按误差信号反

向传播、工作信号正向传播对网络权值进行修正ꎬ建
立一种输入￣输出映射关系ꎮ ＢＰＮＮ￣ＯＫ:以地理坐标

(ｘꎬ ｙ)、高程和坡度以及邻近样点信息(Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、
Ｐ４)作为输入变量ꎬＳＯＭ 含量值作为输出变量ꎮ 通

过 ＢＰ 神经网络建立输入与输出的最佳非线性映射

关系ꎬ得到代表确定性部分的趋势项和代表随机性

部分的残差项ꎬ然后把趋势项的预测结果导入 Ａｒｃ￣
ＧＩＳ１０.２ 中转成栅格文件ꎬ同时利用普通克里金法对
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残差项进行插值ꎬ最后将两者的结果进行叠加ꎮ 其

过程可表示为:
Ｆ１(ｘ)＝ Ｇ１(ｘ)＋Ｍ１(ｘ) (１)
式中:Ｆ１( ｘ)为 ＢＰＮＮ￣ＯＫ 在 ｘ 处的插值结果ꎬ

Ｇ１(ｘ)为 ＢＰＮＮ 在 ｘ 处的趋势项ꎬＭ１(ｘ)为 ＢＰＮＮ 残

差项在 ｘ 处的普通克里金插值结果ꎮ 在 ｍａｔｌａｂ 中调

用函数为 ｎｅｗｃｆ 建立一个 ３ 层网络ꎬ由于 ＢＰＮＮ 对

输入样本进行了归一化处理ꎬ所以隐含层和输出层

分别采用 ｔａｎｓｉｇ 和 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数ꎬ训练函数使用 ｔｒａｉｎ￣
ｌｍ 函数ꎬ网络的拓扑结构为 ８￣２０￣１(８ 表示网络的输

入节点数ꎬ２０ 表示网络的隐含层节点数ꎬ１ 表示输出

的 ＳＯＭ 含量)ꎮ 步数为 ５０、学习率为 ０.０５ꎬ修改权

值采用 ＬＭＳ(Ｌｅａｓｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)算法ꎮ
１.４.２　 ＲＢＦ 神经网络与普通克里金法结合 　 ＲＢＦ
神经网络具有最佳逼近性能和全局逼近性质ꎬ是目

前应用预测研究的热点研究之一[２１￣２２]ꎮ ＲＢＦＮＮ￣
ＯＫ:以地理坐标( ｘꎬ ｙ)、高程和坡度以及邻近样点

信息(Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４)作为输入变量ꎬＳＯＭ 含量作为

输出变量ꎮ 通过 ＲＢＦ 神经网络建立输入与输出的

最佳非线性映射关系ꎬ得到代表确定性部分的趋势

项和代表随机性部分的残差项ꎬ然后把趋势项的预

测结果导入 ＡｒｃＧＩＳ１０.２ 中转成栅格文件ꎬ同时利用

普通克里金法对残差项进行插值ꎬ最后将两者的结

果进行叠加ꎮ 其过程可表示为:
Ｆ２(ｘ)＝ Ｇ２(ｘ)＋Ｍ２(ｘ) (２)
式中:Ｆ２(ｘ)为 ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 在 ｘ 处的插值结果ꎬ

Ｇ２(ｘ)为 ＲＢＦＮＮ 在 ｘ 处的趋势项ꎬＭ２(ｘ)为 ＲＢＦＮＮ
残差项在 ｘ 处的普通克里金法插值结果ꎮ 以误差最

小为约束条件ꎬ调用 ＭＡＴＬＡＢ 中的 ｎｅｗｒｂ 函数对网

络进行训练ꎬ设置误差容为 １×１０－８ꎬ扩散因子为 ２２ꎬ
最大神经元个数为 １０１ꎮ
１.４.３　 普通克里金法　 根据前人研究的结果[１０￣１１]ꎬ
本次研究将普通克里金法作为参照方法ꎬ普通克里

金法作为传统的地统计学方法被广泛应用于 ＳＯＭ
的空间插值中ꎮ 利用普通克里金对江西省耕层表层

ＳＯＭ 含量的空间分布进行插值ꎬ提取样点插值结果

并进行分析ꎮ
１.５　 插值精度分析

通过 ＡｒｃＧＩＳ１０.２ 得到建模子集和测试子集ꎬ以
均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)、平均相

对误差(ＭＲＥ)对建模点和测试的 ＳＯＭ 含量预测值

与实测值进行对比分析ꎬ得出精度评价结果ꎬ其公式

分别为:

ＲＭＳＥ＝
􀰐
ｎ

ｉ＝１
[ＳＯＭｏｂ( ｉ) －ＳＯＭｐｖ( ｉ)] ２

ｎ
(１)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
􀰐
ｎ

ｉ＝１
｜ ＳＯＭｏｂ( ｉ) －ＳＯＭｐｖ( ｉ) ｜ (２)

ＭＲＥ＝ １
ｎ
􀰐
ｎ

ｉ＝１

｜ ＳＯＭｏｂ( ｉ) －ＳＯＭｐｖ( ｉ) ｜
Ｚ ｉ

×１００％ (３)

式中:ＳＯＭｐｖ( ｉ) 为样点的预测值ꎻＳＯＭｏｂ( ｉ) 为样点

的实测值ꎻｎ 为样点数ꎬＲＭＳＥꎬ ＭＡＥ 和 ＭＲＥ 值越

小ꎬ说明误差越小、模拟精度越高ꎮ
本研究中常规性统计分析均在 ＳＰＳＳ( ｖｅｒｓｉｏｎ

２２)中计算ꎬ四方位搜索法、ＢＰ 神经网络和 ＲＢＦ 神

经网络均在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ａ 中通过编程实现ꎬ半
方差函数分析主要借助于 ＧＳ＋(ｖｅｒｓｉｏｎ ７)软件ꎬ空
间分析主要在 ｍａｔｌａｂ 和 ＡｒｃＧＩＳ１０.２ 中进行计算和

叠加ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＳＯＭ 的统计特征

描述性统计分析结果(表 １)表明ꎬＳＯＭ 含量的

平均值为 ３０􀆰 ２２ ｇ / ｋｇꎬ值域范围为 １２.００~ ５０􀆰 ００
ｇ / ｋｇꎮ 从 Ｋ￣Ｓ 检验可以判断 ＳＯＭ 含量服从正态分

布ꎮ 根据变异系数的大小ꎬ江西省 ＳＯＭ 的变异系数

为 ０.１~１􀆰 ０ꎬ属于中等变异ꎮ 同时对训练子集和测

试子集进行常规统计分析ꎬ训练子集和测试子集的

变异系数分别为 ０􀆰 ２９ 和 ０􀆰 ３０ꎬ为中等变异ꎮ

表 １　 ＳＯＭ 含量的描述性统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ(ＳＯＭ)

项目 样本数
最大值
(ｇ / ｋｇ)

最小值
(ｇ / ｋｇ)

平均值
(ｇ / ｋｇ)

中位数
(ｇ / ｋｇ) 标准差 偏度系数 Ｋ￣Ｓ 检验 变异系数

全部样点 １６ １０９ ５０.００ １２.００ ３０.２２ ２９.９０ ８.８８ ０.１２ ０.５６ ０.２９

训练子集 １２ ８８７ ５０.００ １２.００ ３０.２７ ３０.００ ８.８４ ０.１１ ０.４３ ０.２９

测试子集 ３ ２２２ ５０.００ １２.１０ ３０.０４ ２９.６０ ９.０５ ０.１４ ０.３８ ０.３０
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　 　 数据的正态性也是 ＯＫ 法的前提ꎬ只有当数据

服从正态分布时ꎬ普通克里金法才有效[１５]ꎮ 图 ２ 是

对１６ １０９个 ＳＯＭ 含量的样点值、ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 预测残

差值和 ＢＰＮＮ￣ＯＫ 预测残差值做出的直方图和正态

分布曲线ꎬ表明三者基本符合正态分布ꎬ可以进行半

方差分析和普通克里金法插值ꎮ

图 ２　 ＳＯＭ、ＲＢＦＮＮ 残差和 ＢＰＮＮ 残差的分布频率

Ｆｉｇ.２　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＳＯＭ ａｎｄ ｔｈｅ ＳＯＭ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｆｒｏｍ ＲＢＦ ａｎｄ ＢＰ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

２.２　 半方差函数分析

半方差函数是描述 ＳＯＭ 含量空间变异性的最

有效方法ꎬ是 ＳＯＭ 含量等地理属性进行空间插值的

基础[１５]ꎮ 经过反复试验得到的最优模型均为球状

模型ꎮ 从模型的参数(表 ２)来看ꎬＳＯＭ 含量的块金

效应值达到 ０􀆰 ８０ꎬ变程为１８ ７３４.２５ ｍꎬ表明 ＳＯＭ 含

量的空间相关性较弱ꎬ空间自相关的范围比较大ꎮ ２
种神经网络残差的半方差模型参数与原变量变化较

小ꎬ基本保留了原变量的空间结构特征ꎮ

表 ２　 ＳＯＭ、ＲＢＦ 预测残差和 ＢＰ 预测残差的半方差函数参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｍｉ￣ｖａｒｉｏｇｒａｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｌｏｇ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ＳＯＭ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｂｙ ＢＰＮＮ ａｎｄ ＲＢＦＮＮ

项目 　 数据项 模型 块金值 基台值 块金效应 变程(ｍ) 决定系数

ＳＯＭ ＳＯＭ 含量值 球状 ５５.９１ ６９.９９ ０.８０ １８ ７３４.２５ ０.８８

ＲＢＦ 残差 球状 ２６.８９ ３２.２９ ０.８３ ８ ２５９.９４ ０.９２

ＢＰ 残差 球状 ２６.３５ ３１.７７ ０.８３ ８ ０８８.９８ ０.９３

２.３　 预测能力对比分析

用 ＢＰＮＮ￣ＯＫ、ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 和普通克里金法对

ＳＯＭ 含量的预测结果与实测值进行相关分析ꎬ结
果表明 ２ 种神经网络对 ＳＯＭ 的预测值与实测值的

相关系数要大于普通克里金法(表 ３)ꎮ 其中ꎬＢＰ
神经网络模型对 ＳＯＭ 含量的训练样点、测试样点

和全部样点的预测结果与实测值的相关系数较普

通克里金法分别提高了 ０􀆰 １７７、０􀆰 ２７０ 和 ０􀆰 １９０ꎻ
ＲＢＦ 神经网络模型与比普通克里金法分别提高了

０􀆰 １７１、０􀆰 ２６５ 和 ０􀆰 １８９ꎮ 表明在省域尺度下ꎬ神经

网络模型较普通克里金法能够更加真实地反映

ＳＯＭ 的空间分布ꎬ有效揭示 ＳＯＭ 含量和因变量之

间的复杂非线性关系ꎮ

表 ３　 神经网络模型和普通克里金预测结果与实测值的相关性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｒｄｉｎａｒｙ Ｋｒｉｇｉｎｇ

土壤养分
训练样点

ＯＫ ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ ＢＰＮＮ￣ＯＫ

测试样点

ＯＫ ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ ＢＰＮＮ￣ＯＫ

全部

ＯＫ ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ ＢＰＮＮ￣ＯＫ

ＳＯＭ 含量 ０.６１６∗∗ ０.７８７∗∗ ０.７９３∗∗ ０.５２４∗∗ ０.７８９∗∗ ０.７９４∗∗ ０.５９８∗∗ ０.７８７ ０.７８８∗∗

ＯＫ:普通克里金法ꎻＲＢＦＮＮ￣ＯＫ:ＲＢＦ 神经网络模型与普通克里金结合法ꎻ ＢＰＮＮ￣ＯＫ:ＢＰ 神经网络模型与普通克里金结合法ꎮ∗表示相关差异
显著(Ｐ<０.０５)ꎻ∗∗表示相关极显著(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎮ
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２.４　 插值精度评价

预测精度分析结果(表 ４)表明ꎬ运用神经网络

进行 ＳＯＭ 空间分布预测的方法 ( ＢＰＮＮ￣ＯＫ 和

ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ)要明显优于普通克里金法ꎮ 从训练集

预测效果看ꎬ与普通克里金法进行比较ꎬＢＰＮＮ￣ＯＫ
对 ＳＯＭ 预测结果的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＲＥ 与普通克里

金法比较分别降低了 ２２􀆰 ９０％、２５􀆰 １３％、２８􀆰 ５６％ꎬ
ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 分别降低了 ２２􀆰 ０３％、２４􀆰 ０６％、２７􀆰 ６１％ꎮ
从测试集预测效果看ꎬＢＰＮＮ￣ＯＫ 对 ＳＯＭ 预测结果

的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＲＥ 与普通克里金法比较分别降低

了 ２８􀆰 ６６％、３０􀆰 ７１％、３４􀆰 ７６％ꎬＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 分别降低

了 ２７􀆰 ７６％、２９􀆰 ７４％、３３􀆰 ７１％ꎮ 从全部样点预测效

果看ꎬＢＰＮＮ￣ＯＫ 对 ＳＯＭ 预测结果的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、
ＭＲＥ 与普通克里金法比较分别降低了 ２３􀆰 ５３％、
２５􀆰 ４８％、２８􀆰 ８４％ꎬＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 分别降低了 ２３􀆰 ２５％、
２５􀆰 ３１％、２８􀆰 ９８％ꎮ 运用神经网络模型进行 ＳＯＭ 空

间分布预测精度得到了较为明显的提高ꎮ

表 ４　 ＳＯＭ 预测方法精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＳＯＭ

项目 方法　 　
训练集预测效果

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＲＥ

测试集预测效果

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＲＥ

全部

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＲＥ

ＳＯＭ ＯＫ ６.９９ ５.６１ ２１.０４ ７.７１ ６.２２ ２３.８２ ７.１４ ５.７３ ２１.６０

ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ ５.４５ ４.２６ １５.２３ ５.５７ ４.３７ １５.７９ ５.４８ ４.２８ １５.３４

ＢＰＮＮ￣ＯＫ ５.３９ ４.２０ １５.０３ ５.５０ ４.３１ １５.５４ ５.４６ ４.２７ １５.３７
ＯＫ、ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ、ＢＰＮＮ￣ＯＫ 见表 ３ 注ꎮ

　 　 图 ３ 显示ꎬ３ 种方法对 ＳＯＭ 空间分布的预测结

果非常相似ꎬ与普通克里金法相比ꎬＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 和

ＢＰＮＮ￣ＯＫ 法较普通克里金法在预测范围、预测误

差、模型拟合度方面都表现出明显的优势ꎮ 从宏观

角度可知: ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 和 ＢＰＮＮ￣ＯＫ 预测结果中

ＳＯＭ 的空间分布与普通克里金法预测结果非常接

近ꎬ高低趋势分布相当ꎬ说明 ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 和 ＢＰＮＮ￣
ＯＫ 预测 ＳＯＭ 的空间分布可信度很高ꎮ 从微观角度

看:ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 和 ＢＰＮＮ￣ＯＫ 预测 ＳＯＭ 的空间分布

克服了普通克里金法仅基于邻近相关采样点权重均

值而难以捕捉复杂地形下 ＳＯＭ 空间分布的缺点ꎬ同

时普通克里金法预测结果较平滑ꎬ难以表达 ＳＯＭ 的

空间变异信息ꎬ而神经网络方法预测结果高低值斑

块丰富ꎬ能在一定程度上体现 ＳＯＭ 的空间变异特

征ꎮ 在省域尺度上ꎬＳＯＭ 的空间自相关性范围大

(表 ２)ꎬ同时地形因子也不如县域那么明显[２７]ꎬ普
通克里金法难以表达 ＳＯＭ 含量突变的区域ꎮ 而神

经网络方法根据 ＳＯＭ 的空间自相关性和影响 ＳＯＭ
的地形因素把邻近信息(Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４)、高程和坡

度同时纳入神经网络模型ꎬ能够有效提高 ＳＯＭ 空间

分布预测精度ꎬ使 ＳＯＭ 空间分布模拟更加符合实际

情况ꎮ

图 ３　 江西省 ＳＯＭ 空间分布预测结果

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＯＭ ｉｎ Ｊｉａｎｇｘｉ ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
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３　 讨 论

对省域尺度下 ＳＯＭ 的空间分布进行模拟及准

确预测是进行 ＳＯＭ 数字制图、地表过程模拟及土壤

肥力有效调控与提升的基础工作ꎬ是开展其他土壤

学相关工作的前提之一ꎮ 地形与邻近信息在 ＳＯＭ
形成及运移过程中均扮演着重要角色ꎬ起到了不可

忽视的作用ꎬ也是 ＳＯＭ 分布模拟研究中必须考虑的

要素ꎮ
由于土壤结构的复杂性、气候带的渐变性以及

一些非地带性因素的影响ꎬ使得 ＳＯＭ 在一定范围内

存在空间自相关性ꎬ这是空间自相关理论的基

础[２８]ꎮ 前人研究结果表明ꎬ仅基于地理坐标(ｘꎬ ｙ)
而不考虑地形与邻近信息的神经网络模型空间分布

模拟效果不理想ꎬ误差较大[２９]ꎬ而融合地形因子或

邻近信息的神经网络模型能够在尊重原始数据的情

况下更加真实地反映土壤性质空间变异信息[２０￣２２]ꎬ
与本研究结果一致ꎮ 这主要是由于神经网络具有极

强的映射能力ꎬ能以任意精度逼近任意连续函数ꎬ因
此对 ＳＯＭ 的拟合效果、预测精度和异质性的描述均

较为理想ꎮ 在各种预测方法中ꎬ普通克里金法是应

用最普遍也最具代表性的ꎬ虽然能够通过邻近相关

采样点土壤属性值权重来预测未知点ꎬ同时对预测

结果给出误差ꎬ但该方法没有考虑地形因子和邻近

信息的影响ꎮ 由于普通克里金法理论假设、前提条

件多、半变异函数的拟合曲线受主观因素影响大以

及预测精度偏低等导致 ２ 种方法在土壤性质空间异

质性描述时产生较大差异[５ꎬ３０]ꎮ 神经网络模型不仅

能够构建 ＳＯＭ 与地理坐标( ｘꎬ ｙ)、高程、坡度以及

邻近信息(Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４)之间的复杂非线性映射关

系ꎬ而且在残差存在空间自相关的情况下充分利用

神经网络预测残差进行普通克里金插值ꎬ考虑了采

样点的结构性和随机性的空间模拟ꎬ对以后指导

ＳＯＭ 插值模型选取与精度优化提供了有力的工具ꎮ
省域尺度下地形条件复杂ꎬＳＯＭ 的空间分布预

测方法中必须要考虑地形因子和邻近信息引起的

ＳＯＭ 空间异质性ꎬ否则必然会导致 ＳＯＭ 过高或过

低的预测ꎮ 本研究引入地形因子与邻近信息的神经

网络模型能够较好模拟 ＳＯＭ 异质性ꎬ该方法要优于

常用的普通克里金法ꎮ 省域尺度下耕层 ＳＯＭ 空间

分布格局除了高程以及坡度外ꎬ其他地形因子如地

形起伏度、地形湿度指数、平面曲率等和人为活动因

素影响也都与 ＳＯＭ 含量高低有着密切的关系ꎬ如果

有时间资料的累积ꎬ也可将时间因子引入 ２ 种神经

网络ꎬ同时本研究选取的 ＤＥＭ 分辨率较低ꎬ获取的

环境变量仅为高程和坡度ꎬ没有考虑其他环境因素

或者其他类型数据ꎮ 因此在预测方法中ꎬ充分考虑

各种因素和它们之间的关系以及各因素对 ＳＯＭ 分

布的作用机理ꎬ才能进一步提高省域尺度下 ＳＯＭ 的

空间分布预测结果使其更加接近实际的空间分布ꎮ
本研究以江西省耕地表层 ＳＯＭ 含量为研究对

象ꎬ基于 ＢＰ 神经网络模型与普通克里金结合法

(ＢＰＮＮ￣ＯＫ)、ＲＢＦ 神经网络模型与普通克里金结合

法(ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ)ꎬ利用地理坐标( ｘꎬｙ)、高程、坡度

以及邻近样点信息(Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４)作为网络的输入

变量对 ＳＯＭ 空间分布进行预测ꎬ并与普通克里金法

进行对比ꎮ 对３ ２２２个测试样点预测结果的误差分

析结果表明:在省域尺度下ꎬＢＰＮＮ￣ＯＫ 法对 ＳＯＭ 预

测结果的均方根误差、平均绝对误差、平均相对误差

较普通克里金法分别降低了 ２８􀆰 ６６％、 ３０􀆰 ７１％、
３４􀆰 ７６％ꎬ ＲＢＦＮＮ￣ＯＫ 法 分 别 降 低 了 ２７􀆰 ７６％、
２９􀆰 ７４％、３３􀆰 ７１％ꎮ 可以看出ꎬ神经网络模型结合普

通克里金法预测精度明显高于普通克里金法ꎬ该方

法可为省域尺度下土壤性质的空间插值模型选取和

精度优化提供参考ꎮ
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