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Abstract: To improve the accuracy of soil organic estimation in the case of sparse samples and to construct the

soil organic predictive models applying the machine learning methods, GRNN (Generalized Regression Neural

Network) and RF(Random Forest). The soil was diluted into 8 samples with different sampling density (2703,

1352, 676, 339, 169, 85, 43, 22 samples) according to the soil organic matter sampling data of Daxing

agricultural land in 2007 applying the MMSD (Minimization of the Mean of the Shortest Distances) criterion.

GRNN (Generalized Regression Neural Network), RF (random forest) and Ordinary Kriging are applied to

predict each sampling density espectively. Cross Validation is used to verify the prediction accuracy of unknown

samples at each sampling density. With the decrease of sampling point density, the spatial correlation between

sampling points decreases gradually, thus the semivariogram's fitting precision deteriorates, the errorofprediction

point result increases, and the confidence of the prediction decreases. The spatial correlation between sampling

points is close to disappear when the sample is diluted under 43 and 22 samples, and the coefficient of
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determination of the semivariogram function is low and the residual is large. The impacts the Ordinary Kriging

receives, which are from the changes in the number of the sampling points, sampling density and spatial

structures of samples is obvious. The prediction accuracy of the method decreases with the decrease of the

number of sampling points. There is no significant correlation between the predicted values and the observed

values at or below 85 sampling points. The prediction accuracy of GRNN and RF is almost independent of the

sampling density. The predicted values fluctuate within a certain threshold space around the observed values, and

has good correlation. At sampling points of 85 and below, the prediction accuracy is greatly improved compared

with Ordinary Kriging. Ordinary Kriging is not suitable for spatial interpolating calculation in the case of sparse

samples, especially in the case of weak spatial correlation. The machine learning models can fully learn the

environmental information and spatial proximity information of soil sampling points. They combine attribute

similarity and spatial correlation and have better stability and adaptability, not being easy to be affected by the

number of sampling points, configuration and sampling density, and can make stable and accurate predictions

even when the spatial autocorrelation between sampling points is very weak.

Key words: soil organic matter; spatial interpolation; machine learning; attribute similarity; spatial correlation;

Daxing County; sparse sample; sampling density
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摘要：采用GRNN（Generalized Regression Neural Network）和RF（Random Forest）2种机器学习方法构建土壤有机质预测模

型，以提高稀疏样本情况下的土壤有机质估算精度。依据北京市大兴区农用地2007年的土壤有机质采样数据，按MMSD准

则（Minimization of the Mean of the Shortest Distances）抽稀为8种不同采样密度的样本（分别为2703、1352、676、339、169、85、

43、22个样本），分别采用GRNN、RF和Ordinary kriging对各采样密度下的未知采样点进行预测，采用交叉检验的方式验证各

采样密度下未知样点的预测精度。随着采样点密度的下降，样点间的空间自相关性逐渐减弱，半变异函数的拟和精度变差，

预测点结果误差增大，预测的置信度降低。当抽稀到43个和22个采样点时，样点间的空间自相关性接近歼灭，半变异函数的

决定系数较低且残差较大。普通克里格受到采样点数量和采样密度、样点的空间结构的影响比较明显，其预测精度随采样点

数量的下降而下降。在85个采样点及以下时，其预测值与观测值之间没有显著的相关性。GRNN和RF的预测精度受采样密

度的影响不大，其预测精度在一个较小的范围内波动，其预测值围绕观测值在一定阈值空间内震荡波动，具有较好的相关性，

在85个及以下的采样密度时，预测精度相对普通克里格有较大的提升。普通克里格法不适合在稀疏样本条件下空间插值计

算，尤其是在空间自相关性比较弱的情况下。机器学习模型能充分学习土壤间环境信息、样点空间邻近效应信息，兼顾属性

相似性和空间自相关，具有更好的稳定性和适应性，不容易受到采样点数量、构型和采样密度等因素的影响，即使在采样点空

间自相关性很弱的情况下也能做出稳定预测精度。

关键词：土壤有机质；空间插值；机器学习；属性相似性；空间自相关；大兴区；稀疏样本；采样密度

1 引言

土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）是土

壤的重要组成部分，对土壤物理、化学、生物过程以

及土壤肥力积累和植物的生长具有重要影响，掌握

土壤有机质的赋存情况对于农田土壤环境保护、土

壤肥力的合理调节以及农业可持续发展等方面都

有重要的意义[1-3]。土壤是一个时空连续的自然变

异体。土壤有机质与区域尺度有一定的关联性，尺

度不同影响因素也往往不同[4-5]，从土壤有机质的形

成机理出发，微生物是土壤有机物质分解和周转的

主要驱动力，凡能影响微生物活动及其生理作用的

因素都会影响有机物质的分解和转化，同时也就是

影响土壤有机质含量的因素[6-8]。县域尺度下地形、

土地利用方式、施肥条件、畜牧粪便等因素对微生

物生理及活动产生重要影响，研究表明县域尺度下

上述因素均对土壤有机质含量有较大的影响 [9-14]。

孔祥斌等[15-16]通过对北京大兴区20余年的土壤养分

变化数据分析，表明农田土壤长期受到施肥、耕作

措施、种植制度等各种人为活动的影响，有机质分

布的空间自相关性减弱，朝均一化方向发展。胡克

林等[17]的研究发现大兴区土壤有机质含量主要受

土壤质地、土地利用方式、人为耕作管理措施等因

素影响。赵汝东等[18]的研究表明，地形、土壤质地、
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耕地利用类型及施肥管理等因素对有机质含量的

分布具有较大影响。国内外许多学者利用土壤环

境变量运用机器学习的方法进行土壤有机质估

算。李启权等[19]以平均气温、降水、相对湿度、日照

时数、太阳辐射、坡度和归一化植被指数等量化指

标作为 RBF 神经网络的输入建立模型，对全国的

土壤有机质进行估算；其后又以高程、坡度、地形

湿度指数和增强型植被指数等指标输入RBF模型

对县域有机质含量进行插值 [20]。江叶枫等 [21]构建

了集成 BP 神经网络模型、多元逐步回归的 RBF-

NN 模型 [22]、与普通克里格相结合的 BPNN 模型和

RBFNN模型[23]，用于对县域和省域的有机质进行插

值。另外，Pouladi N[24]、杨联安[25]等有代表性的学者

采用极限学习机和随机森林等方法开展土壤有机

质预测的研究。前人关于估算土壤属性变量的相

关研究主要集中在采样密度相对较大的情形，对于

空间自相关性较弱，且稀疏的样本点下研究工作开

展较少，缺乏一种利用小样本进行精准土壤有机质

插值的技术手段。土壤有机质的形成受到环境因

素的影响，相同环境或相似环境下的有机质含量往

往差异较小。同时，采样点之间还存在空间相关

性，在一定尺度范围内，距离越近的点则有机质的

含量更趋于接近。本文以北京大兴区农用地为例，

基于土壤采样点的空间自相关性与土壤影响因素

的环境属性相似性，结合多维环境变量，利用机器

学习方法预测该区域土壤有机质的含量，评价稀

疏样点下基于机器学习的方法下土壤有机质估算

能力的稳定性。

2 研究方法、研究区概况与数据来源

2.1 研究方法

2.1.1 研究路线

本文选取土壤有机质影响因素构建特征空间，

利用GRNN、RF和普通克里格法分别在不同采样密

度下建立预测模型进行估计，并对估计结果进行分

析和评价，结合不同采样密度下采样点的空间分析

结果得出结论，研究路线如图1所示。

为了使样本点在整个抽样空间里最大可能地

分布均匀，本文采用 MMSD 准则（Minimization of

the Mean of the Shortest Distances）进行样本抽稀。

具体描述为在采样区域任意一点与最临近采样点

的距离平均值最小，本实验过程通过R语言编程实

现样本数据的抽稀。根据MMSD准则对采样点进

行逐步抽稀，尽量均匀的分布采样点，建立采样点

个数分别为 2703、1352、676、339、169、85、43、22的

8个实验组（为避免随机现象的影响，43个和 22个

采样点分别各 5组进行实验）。然后在每个实验组

下分别用 GRNN、RF 和普通克里格法对土壤有机

质进行预测。机器学习模型输入变量为坐标（x，

y）和 3个环境因子（土壤质地、土地利用类型、畜禽

粪便影响强度），输出为采样点的有机质含量值，

该过程通过 MATLAB_R2017b 实现。普通克里格

法利用 GS+9.0 构建半变异函数模型然后在 Arc-

GIS 10.2中插值。

在每一组实验中，以10折交叉验证所得的最终

精度作为该组实验的预测精度（由于样本量太小，

43个采样点为 7折交叉验证，22个采样点为 5折交

叉验证）。具体做法是把采样点被分为 10份，第一

份保留作预测的检验集，其余9份作训练集，下一次

把第二份保留作预测的检验集，其余9份作训练集，

重复10次，遍历整个数据集。

实验结果通过误差均方根（RMSE）、平均绝对

误差（MAE）、平均相对误差（MRE）3个指标进行评

价预测精度，其中 RMSE 和 MAE 可以反映预测结

果与样本之间整体的偏移情况，MRE可以反映预测

结果相对样本本身的偏移情况。

RMSE = 1
n∑i = 1

n

( ŷi - yi)
2 （1）

MAE = 1
n∑i = 1

n

||(yi - yi) （2）

MRE = 1
n∑i = 1

n yi - yi

yi

× 100% （3）

式中：ŷi 为预测值；yi 为观测值；n为检验样本数。

图1 研究路线

Fig. 1 Research Roadmap
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2.1.2 机器学习模型

近年来，机器学习方法因其优异的非线性映射

能力，已经被成功的应用于土壤科学[26-27]、农学[28-29]、

水文学 [30- 31]、气象学 [32]以及环境科学等 [33- 35]诸多领

域。其中，广义回归神经网络和随机森林在预测方

面具有较强的稳定性，适合于小样本下的函数逼

近。因此，本文选择GRNN和RF 2种模型进行土壤

有机质的估算。

广义回归神经网络（Generalized Regression

Neural Network，GRNN）最早由美国学者Sprecht 提

出，它是径向基函数神经网络的一种，是由输入层、

模式层、求和层和输出层组成的4层网络，本文中对

应的输入（样本特征）X=[x, y, texture, landuse, dung]T

（x=坐标 x 值、y=坐标 y 值、texture=土壤质地、lan-

duse=土地利用类型、dung=畜禽粪便利用强度），输

出（标签）Y=[SOM]T（SOM=土壤有机质值），样本的

个数为m，GRNN模型结构如图2所示。

输入层节点个数等于样本的特征维度，各神经

元是简单的分布单元，直接将输入变量传递给模

式层。

模式层节点个数等于训练样本的个数m，各神

经元对应不同的样本，传递函数为

Pi = exp
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷- ( )X - Xi

T
(X - Xi)

2σ2
(i = 1, 2, … , m) （4）

式中：X为网络的输入变量；Xi 为神经元 i 对应的

学习样本（i=1, 2, …, m）；σ 为平滑因子，是模型的

超参数。

求和层节点个数等于输出样本维度加 1，分为

两部分，第一个节点输出模式层输出的算术和，即

SD =∑
i = 1

m

Pi (i = 1, 2, …, m) （5）

其余节点输出模式层输出的加权和，即

SNj =∑
i = m

m

Yij Pi (i = 1, 2, … , m) （6）

式中：j代表输出的维度；Yij 代表样本 Xi 对应的标

签，在本文中输出只有SOM，因此式（3）又可以写成

SN =∑
i = m

m

SOMi Pi (i = 1, 2, … , m) （7）

输出层节点个数等于输出集的维度，每个节点

的输出等于对应的求和层输出与求和层第一个节

点输出相除，即

SOM =
SN

SD

（8）

SOM 为输入变量X对应的土壤有机质估计值。

随机森林（RF，Random Forest）是以决策树或

回归树为基学习器的集成算法，在本文中选择回归

树作为基学习器构建模型，其结构如图 3，具体步

骤为：

（1）用 Bootstrap 方法对训练样本 S 重采样，随

机产生T个训练集 S1 , S2 , …, ST 。

（2）利用每个训练集，生成对应的回归树

R1 , R2 , …, RT ；在每个非叶子节点分裂属性前，从

M个属性中随机抽取mtry个属性作为当前节点的

分裂属性集，并以这mtry个属性中最好的分裂方式

对该节点进行分裂，在整个森林的生长过程中，

mtry 的值维持不变。在本文中 M 就是输入样本 X

的维度，mtry为模型的超参数。

图2 广义回归神经网络结构

Fig. 2 The structure chart of General Regression

Neural Network

图3 随机森林结构

Fig. 3 The structurechart of Random Forest
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（3）重复第（1）和第（2）步，直到生成 ntree棵回

归树，ntree为超参数，需要足够大。

（4）对于测试集样本X，利用每个决策树进行测

试，得到对应的回归 R1( )X , R2( )X , …, RT (X ) 。

（5）对全部决策树的回归进行加和求平均作为

输出。

在训练机器学习模型的过程中，随机森林生成

决策树的个数（ntree）选择在 500以上，逐渐增加至

精度无明显变化为止；决策树的属性拆分（mtry）选

择在 M 以下，调试选择为使精度最高的参数，调

试的方法是使用袋外数据检验。GRNN 的平滑因

子（σ）取值选择在 0~1之间，同样通过预留的数据

集调试最优。

2.2 研究区概况

研究区为北京市大兴区南部耕作农田，基本情

况如图 4 所示，其位于北京市城南 116°13′E—116°

34′ E，39°26′ N—39°51′ N之间。全境属永定河冲

积平原，土地总面积约 1036 km2，农用地面积约

563.69 km2，地势总体自西北向东南略倾斜，海拔高

程在13.4~52 m 之间，坡度在0.8%~1.0%左右，全区

成土母质为永定河冲积物，土壤类型以砂质潮土、

壤质潮土为主，其面积占研究区总面积的 90.72%，

且由西南向东北，土壤质地由砂变粘。大兴区属暖

温带半湿润大陆季风气候，年平均气温为 11.6 ℃，

年平均降水量 556.4 mm，雨热同季，但季节分配不

均，76.2%雨水集中在夏季。总人口53.5万人，其中

农业人口占 37万人，是北京市主要的粮、菜、瓜、果

生产基地，是重要的京郊农业大区。

样品采集于 2007 年 4—9 月，采用空间系统布

样方式，样点均匀布设在北京市大兴区南部农用地

面积比重大的地区，包括庞各庄镇、北臧村镇、礼贤

镇、长子营镇、魏善庄镇、安定镇、采育镇、榆垡镇。

共有2703个采样点，利用GPS定位每个采样点的地

理坐标，并对采样点编号且记录采样时间、采样地点

和土地利用方式。每一个采样点采集耕层土壤（0~

25 cm）样品，每个样品均采用混合样，由采样点周围

50 m范围内的5~10个土壤样品均匀混合，测定方法

按土壤有机质测定方法执行（GB 9834-88）[36]。

2.3 土壤环境因子

土壤有机质具有明显的尺度效应，不同尺度上

的有机质其主导影响因素不尽相同[37-39]。在全国尺

度下，气候类型在一定程度上对有机质的分布起到

图4 北京市大兴区基本概况

Fig. 4 The overview of Daxing district of Bejing
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了控制和主导作用。在省域尺度下，气候的主导性

降低，植被、地貌地形、土壤类型、土壤质地及土地

利用类型等因素对有机质的分布影响更强烈。县

域及以下尺度仍然受到国家和省域尺度的环境因

素制约，但施肥条件、耕作制度以及灌溉方式等人

为管理措施的影响更为深刻，表现为局部异质性和

分区异质性。

本研究区，研究区地势平坦，以平原地形为主，

不存在主要的山脉或丘陵，海拔西高东低，最高处

海拔为44.25 m，最低处为15.10 m，研究区地形的分

区异质性不明显，对有机质空间变异影响不大。研

究区土壤类型绝大多数为潮土，约占整个研究区面

积的86.41%，其余土壤类型中面积较多的为潮褐土

和盐化潮土，分别占研究区总面积的 7.19%和

4.31%，3种土壤类型的性质比较接近，土壤类型的

分区异质性同样不明显。本文在开展实验设计时，

采用地理探测器对上述影响因素对土壤有机质的

贡献测算，均无显著性，不作为本研究的影响因

子。从调查和统计研究发现，由于技术外溢和扩散

作用，研究区内农户的化肥施用常年稳定，呈现村

组、各户异质性不是十分突出。但当地农民普遍有

就近取粪沤肥的耕作习惯，因此可以用畜禽粪便的

利用强度代表研究区内有机肥的施用情况，作为有

机质的影响因素进行计算。当地的作物轮作情况

与土地利用方式密切相关，因此土地利用数据基本

可以表达作物轮作的特征。

利用方差分析研究在低采样密度下土地利用

类型、土壤质地、畜禽粪便利用强度、土壤类型及植

被 指 数（Normalized Difference Vegetation Index，

NDVI）对土壤有机质的影响力，在85个点时分析结

果见表 1。在用地类型、土壤质地和畜禽粪便利用

强度这 3个因素的影响下，土壤有机质的组间均方

均大于组内均方（F>1），F 检验显示在 0.01 的水平

下显著（P<0.01），说明土地利用类型、土壤质地和

畜禽粪便利用强度在该研究区内对有机质的含量

具有重要的影响。而土壤类型、植被指数这两个因

素影响下的有机质组间均方均小于组内均方

（F<1），且没有通过F的显著性检验（P>0.01），说明

土壤类型、植被指数在此情形下对土壤有机质的分

布没有起到显著的影响。

因此，选取土壤质地、土地利用类型以及畜禽

粪便的影响强度这些环境因子作为研究区土壤有

机质的环境控制因素。其中，对类型变量数据参考

高凤杰等[40]研究先进行概率化处理，具体为：

表1 土壤有机质含量方差分析

Tab. 1 Variance analysis of soil organic matter

用地类型

土壤质地

畜禽粪便利用强度

土壤类型

植被指数

方差来源

组间

组内

总体

组间

组内

总体

组间

组内

总体

组间

组内

总体

组间

组内

总体

偏差平方和

351.750

1023.868

1375.618

356.405

1019.213

1375.618

241.351

1134.267

1375.618

0.945

1374.674

1375.618

17.592

1358.027

1375.618

自由度Df

4

80

84

3

81

84

5

79

84

2

82

84

2

82

84

均方

87.938

12.796

118.802

12.583

48.270

14.358

0.472

16.764

8.796

16.561

F

6.871

9.442

3.362

0.028

0.531

P

0.000

0.000

0.008

0.972

0.590
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（1）将研究区的有机质值的范围记为 [Smin,

Smax] ，将其等值分为m组（m通常取 6~12之间），则

第K组的取值范围可表示为：

SK =
é
ë
ê

ù
û
úSmin +

Smax - Smin

m
× ( )K - 1 , Smin +

Smax - Smin

m
× K

（9）

（2）以土壤质地（记为T）为例，则有机质与土壤

质地的定量关系可以表示为：

R(SK , T) =
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

æ

è
çç

ö

ø
÷÷T1,

C( )1
K

CK

, ⋯, æ
è
ç

ö
ø
÷TX ,

C(X )K

CK

（10）

式中：R(SK , T) 为 SK 范围内有机质和土壤质地的概率

关系；X为土壤质地的类别数；C( )1
K
为 SK 范围内 T1

类别的采样点个数；CK 为 SK 范围内的采样点个数。

（2）基于有机质与土壤质地的定量关系求取有

机质的模糊分布表达式

PK = R( )SK , Ti

(i = 1, 2, ⋯, X ) （11）

fi =[(S1, P1), (S2, P2), ⋯, (Sm, Pm)] （12）

PK 表示在 Ti 情况下，预测值与 SK 类别的相似

度；fi 表示在 Ti 情况下，有机质的模糊分布表达式。

畜禽粪便影响强度通过下列过程得到。收集整

理 2007年以前存在于大兴区及周边的规模化畜禽

养殖场数据，Ⅱ级规模赋予权重1，Ⅰ级规模赋予权

重2，通过缓冲区分析与叠置分析，得到每个养殖场

覆盖区的规模分级权重加和，即大兴区的畜禽粪便

影响强度（无量纲）。养殖规模分级参考现行的畜禽

养殖业污染物排放标准（GB18596-2001）[41]，缓冲区

半径设置为10 km，参考走访调研的结果与李艳霞等

的研究[42]。

3 结果及分析

3.1 土壤有机质含量的统计特征

将研究区各实验组在SPSS20.0中对土壤有机质

含量进行描述性统计分析（表2），研究区表层（0~25

cm）土壤有机质含量范围在 1.2032~24.7293 g/kg之

间，按第二次全国土壤普查养分分级标准（表 3）比

表2 研究区所有实验组土壤有机质含量描述性统计

Tab. 2 Descriptive statistics of soil organic matter in all experimental groups in the study area

实验组

D2703

D1352

D676

D339

D169

D85

D43_1

D43_2

D43_3

D43_4

D43_5

D22_1

D22_2

D22_3

D22_4

D22_5

极大值/

（g/kg）

24.73

24.73

24.73

24.73

22.98

18.05

17.97

17.73

17.84

19.67

17.68

18.28

17.61

16.40

15.34

17.86

极小值/

（g/kg）

1.20

1.65

1.65

1.81

1.98

2.03

4.35

2.98

3.53

2.02

2.19

3.53

3.91

3.72

4.29

2.36

平均值/

（g/kg）

10.49

10.53

10.58

10.55

10.20

10.93

11.07

10.07

11.10

10.33

10.39

10.70

11.28

10.49

10.56

9.35

标准差/

（g/kg）

3.91

3.92

4.11

3.94

3.99

4.05

3.46

4.17

3.53

4.04

4.46

4.30

3.84

3.60

3.24

4.36

变异

系数

37.28

37.23

38.87

37.32

39.08

37.01

31.24

41.39

31.80

39.13

42.90

40.13

34.03

34.29

30.72

46.60

偏度

0.147

0.159

0.318

0.223

0.290

-0.181

-0.187

0.122

-0.091

0.128

-0.329

0.293

-0.037

-0.380

-0.320

0.260

峰度

-0.098

-0.003

0.036

0.292

0.112

-0.804

-0.616

-0.893

-0.900

-0.064

-0.998

-0.988

-0.634

-0.692

-0.825

-0.540

K-S双侧

显著性

0.302

0.632

0.640

0.946

0.964

0.934

0.972

0.951

0.855

0.906

0.445

0.611

0.940

0.783

0.912

0.999

注：为排除随机现象的干扰，43、22个采样点时各抽5组进行实验。

表3 土壤有机质含量分级标准

Tab. 3 Soil organic matter content grading standard

土壤属性

有机质/（g/kg）

丰富

>40

较丰富

30~40

中等

20~30

较缺乏

10~20

缺乏

6~10

极缺乏

< 6
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较处于偏低的水平。从样点的正态分布特征看，随

样点数的减少，偏度有从正偏态转变为负偏态的趋

势，峰度也有降低的趋势。变异系数通常被认为能

较好地揭示随机变量的离散程度，按照变异系数的

划分等级：变异系数＜10%为弱变异性、变异系数

在10%~100%之间为中等变异性、变异系数＞100%

为强变异性。各组的变异系数在 30.72%~46.60%

之间，属于中等变异程度，随采样点的减少，变异系

数变得不稳定。通过K-S检验，各组均符合正态分

布，至少在较低采样密度时满足普通克里格插值的

需求，极少采样点时很难拟合出稳态的半变异函

数，在此仅用来说明稀疏样本下的问题。

大兴区土壤有机质的采样点分布情况如图5所

示，土壤有机质呈现出局部聚集的空间特征。在大

兴区东北部与中西部地区出现土壤有机质的高值

聚集区，中部偏东与西北部地区为低值的聚集区。

大兴区的土壤有机质的含量整体偏低，主要集中分

布在 6~16 g/kg 之间。从整体观察，土壤有机质的

分布与土壤质地的分布具有一定的吻合。

利用GS+软件为每个实验组构建半变异函数

模型，然后选择拟合最优的模型进行普通克里格插

值，模型的选择标准为决定系数 R2 尽量大，残差

RSS尽量小。最终选择的模型如图 5所示，图中 C0

为块金值，C0 + C 为基台值，R 为变程，单位是 m，

R2 表示决定系数，RSS表示模型拟合的残差。从图

中可以看出，随采样点数量的减少，模型的决定系

数逐渐减小，残差逐渐增大，这表明模型的可信度

随着采样密度降低逐渐减小。

3.2 预测结果

抽选D2703、D676、D167、D43共 4个实验组的

预测结果（图6），在2703个采样点的情况下，3种模

型都能基本反映研究区土壤有机质的分布情况。

随样本数量的降低，3种预测模型对有机质值刻画

的精细程度都有所下降，但整体拟合程度GRNN和

RF的结果要优于普通克里金。

随采样点数量的减少，普通克里格法的 3个误

差指标（RMSE、MRE和MAE）都在增大，而GRNN

和 RF 的误差指标则在一个较小的区间范围内波

动，各组实验具体的预测精度如表 4所示。从图 7

中进一步可以发现，3种预测方法RMSE随采样点

减少的变化趋势，克里格预测结果的RMSE随样本

数减少而增大，在85个采样点及以下时RMSE达到

最大并且趋于稳定，而 GRNN 和 RF 预测结果的

RMSE 随样本数减少没有特别明显的变化规律。

这个现象表明普通克里格方法容易受到采样点的

间距和数量的影响，而机器学习方法受到采样密度

和采样点构型的影响较小。

在D43和D22的5次抽样中各预测方法的精度

均发生了一些变化，但变化趋势并不完全相同，且

克里格法的变化幅度相对较大。这说明3种方法的

预测均受到了采样点构型的影响，但影响的原理并

不相同，且克里格法的表现更为剧烈。从普通克里

格插值分析的结果来看，在低采样密度的情况下，

各精度评价指标显示其插值结果误差偏大，R2 较

小，说明此时样点数据集所获得的空间变异分析结

果不能满足普通克里格插值的需求。

4 讨论

4.1 样本的空间分析

采用全局Moran's I指数对各实验组的样本进

行空间自相关分析，随着采样点数量的下降，样点

之间的平均最短距离不断增加，使得土壤有机质的

空间自相关性逐渐减弱，Moran's I指数检验结果的

置信度逐渐降低（当P>0.10，且-1.65<Z< 1.65时，置

信度不足 90%），直到最后空间自相关性的表现为

不显著，具体结果如表5所示。

利用地理探测器对各实验组数据进行探测，从

q值的变化可以看出，随着采样点数量的减少，样本

之间的空间分异性有逐渐增强的趋势，与此同时样

本之间的空间自相关性正在逐步减弱。结合表5可

看到，在样本间平均最短距离超过 2000 m之后，空

间分异性基本占据了主导地位。机器学习模型通

过学习综合利用了采样点的空间相关性和采样点

的背景环境信息，因此这可以解释在此情形下机器

学习模型的预测结果比克里格法的预测结果更好

的原因，分异属性及因子探测的结果如表6所示。

4.2 GRNN、RF和Ordinary Kriging预测方法的比较

将各实验组的预测值与观测值进行相关性分

析（表 7），在 85个采样点及以下的各组实验中，普

通克里格法的预测结果与观测值之间并没有显著

的线性相关关系，这表明当前的预测结果不能反映

土壤有机质分布的结构特征，是不可靠的预测结

果，这也与之前的空间自相关分析及半变异分析的
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图5 所有实验组半变异函数模型及相关参数

Fig. 5 Variograms founction and related parameters of all experimental groups
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结果相互印证。随采样点的抽稀，采样点的数量下

降，样点间的距离增加，有机质的空间自相关性减

弱，甚至消失，难以构建可靠的半变异模型，导致最

终的预测结果不可信。而机器学习方法的预测值

与观测值之间始终具有一定的相关性，表明其预测

的结果仍然具备一定的可信度，其方法可以作为低

采样密度下的一种预测手段，具体结果如表6所示。

对土壤有机质的预测结果表明，在低采样密度

下机器学习方法对有机质样本预测的准确性优于

普通克里格法，即使在采样点空间自相关性消失的

情况下，也能得到具有一定置信度的预测结果。

杨联安等[43]利用随机森林结合辅助变量准确预测

土壤有机质空间分布的研究也表明，机器学习方法

能够有效刻画土壤属性与环境因子间存在的复杂

非线性关系，对比普通克里格、回归克里格，机器学

习的预测精度较高，尤其是在成土环境复杂地区，

这和本研究的结果基本相同。沈掌泉等 [44]利用

GRNN和Krige在不同采样密度下对土壤 pH、有效

P、有效K、有效Mg和有效S进行插值估计，结果表

明GRNN的插值精度超过了Krige的插值精度，尤

其是当样点数仅为原始布局的不到15 %的时候，与

Krige相比，即使在适当减少采样数量和加大采样

图6 D2703、D676、D169、D43实验组3种方法预测结果对比

Fig. 6 Comparison of the results predicted by the three methods in D2703, D676, D169 and D43
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间隔时，也能获得较好的结果，这也与本文的研究

结果相吻合。

在实验的过程里尝试过调整机器学习模型中

输入的影响因素，发现减少土壤质地、土地利用类

型、畜禽粪便影响强度这 3个因素中的任意一个都

会造成预测精度的下降；增加研究区的土壤类型或

植被指数作为输入，发现仅在D2703和D1352的预

测精度保持基本不变，其余各组的预测精度都有不

同程度的下降。这可以认为在大兴区土壤类型和

植被对有机质的空间分布没有起到主导作用，与孔

祥斌等[16]、胡克林等[17]的研究结果相吻合。

关于克里格法适用范围的土壤采样密度研究

中，有人认为应控制在0.28个/km2以上，才能满足克

里格空间插值分析的需求[45]，也有人认为合理的采样

表5 所有实验组样本的空间自相关分析

Tab. 5 Spatial correlation analysis of all experimental groupsamples

实验组

D2703

D1352

D676

D339

D169

D85

D43_1

D43_2

平均最短距离/m

371.45

425.63

567.68

810.79

1285.91

1914.45

2792.95

3110.80

Moran's I值

0.35

0.33

0.33

0.20

0.17

0.19

0.22

0.14

Z得分

56.78

30.83

14.99

8.24

5.68

3.06

2.41

1.52

P值

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.02

0.13

实验组

D43_3*

D43_4*

D43_5*

D22_1*

D22_2*

D22_3*

D22_4*

D22_5*

平均最短距离/m

2615.74

3109.01

2909.11

4237.90

4384.49

3662.95

4342.87

4723.02

Moran's I值

0.15

0.15

0.08

-0.32

-0.15

-0.10

0.10

-0.11

Z得分

1.15

1.30

0.83

-1.39

-0.53

-0.19

0.74

-0.48

P值

0.25

0.19

0.41

0.17

0.60

0.85

0.46

0.63

注：*表示检验结果为空间自相关性不显著。

注：43、22个采样点为5组预测的平均值。

图7 GRNN、RF及Ordinary Kriging预测方法

RMSE随采样点数量减少的变化

Fig. 7 The change of RMSE of GRNN, RF and Ordinary

Kriging when the number of sampling points decreases

表4 所有实验组GRNN、RF和普通克里格法的预测精度

Tab. 4 Prediction accuracy of GRNN, RF and Ordinary Krigingin all experimental groups

实验组

D2703

D1352

D676

D339

D169

D85

D43_1

D43_2

D43_3

D43_4

D43_5

D22_1

D22_2

D22_3

D22_4

D22_5

RMSE

Krige

2.82

3.02

3.45

3.38

3.55

4.10

3.36

4.13

3.68

3.95

4.69

4.34

4.31

3.90

3.53

4.31

GRNN

3.11

3.17

3.34

3.17

3.41

3.17

2.84

3.19

3.14

2.76

3.42

3.22

2.43

2.89

2.56

2.98

RF

2.99

3.01

3.23

3.17

3.31

2.96

2.72

3.11

3.31

3.18

3.61

3.42

2.62

3.07

2.86

2.98

MRE/%

Krige

26.89

29.54

33.00

35.60

35.92

43.76

30.40

44.58

35.53

44.86

67.44

43.60

65.64

77.11

58.38

146.35

GRNN

29.59

30.28

31.94

30.64

36.64

33.37

25.63

34.52

30.26

33.59

38.46

35.06

24.60

27.63

23.23

35.83

RF

28.92

29.50

30.50

31.19

34.39

30.45

23.73

33.70

31.93

37.36

47.36

33.76

26.55

33.04

27.42

41.13

MAE

Krige

2.21

3.02

2.74

2.82

2.83

3.47

2.74

3.34

3.17

3.21

4.06

3.77

3.83

3.54

3.03

3.79

GRNN

2.43

2.46

2.65

2.47

2.75

2.72

2.31

2.70

2.67

2.36

2.70

2.86

2.13

2.27

2.18

2.44

RF

2.35

2.36

2.57

2.53

2.61

2.46

2.18

2.65

2.91

2.69

3.01

2.91

2.28

2.64

2.45

2.55
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密度应该在0.59个/km2以上[46]。本文通过预测值与

观测值的相关性分析发现，在169个采样点以下，各

组的普通克里格插值结果与观测值之间没有显著的

相关关系，且3种精度指标显示其误差偏大，综合分析

认为在县级研究区适合利用普通克里格插值分析的

采样密度至少应该在0.31个/km2（169个点）及以上。

5 结论

本文在县域尺度下从土壤有机质的形成与影

响因素出发，采用随机森林、广义神经网络模型，从

训练数据中学习样点的环境属性相似特征和空间

临近的自相关特征，稀疏样本下未知的采样点进行

土壤有机质估算，并对不同采样密度下的样本预测

值精度进行交叉验证。实验结果表明：

（1）随着采样点密度、强度的降低，样本之间的

空间自相关性逐渐减弱，土壤有机质的空间分异性

随着采样尺度增加而逐渐增强，适合利用普通克里

格插值分析的采样密度至少应该在 0.31 个/km2

及以上。

（2）GRNN、RF等机器学习方法在小样本的情

况下容易受到训练样本中极值的干扰，在使用前需

要结合研究区域的实际情况对样本进行适当的数

据预处理工作。样本应尽量分散，容纳整个研究区

域的数据特征，尽量保证数据的多样性，如果样本

集中分布在某一小区域内（这个区域既指空间范

围，也指属性范围），那么机器学习的预测结果基本

只会接近这一区域的数据，从而失去对研究区域整

体的反映。样本数量的减少可能会导致样本整体

蕴含的信息量下降，这不利于机器学习方法的使

用，因此采用多年的时空数据在理论上可以提高机

器学习模型的预测精度，具体情况还有待进一步的

研究。

（3）随机森林、广义神经网络模型等机器学习

方法受采样数量和采样点间距的影响不大，在样本

量稀疏的条件下，相对于普通克里格法预测精度提

高了 23%~37%。机器学习方法能充分学习土壤采

样点的环境信息和空间邻近信息，能兼顾土壤采样

点的属性相似性与空间自相关，有利于充分挖掘环

境信息的价值进行未知点的属性估算。

表7 GRNN、RF和普通克里格法的预测值与观测值的相关性分析

Tab. 7 The correlation analysis between the observed values and predicted values of GRNN, RF and Ordinary Kriging

实验组

D2703

D1352

D676

D339

D169

D85

D43_1

D43_2

Krige

0.686**

0.635**

0.543**

0.450**

0.433**

0.175

0.210

0.129

GRNN

0.608**

0.590**

0.581**

0.580**

0.500**

0.599**

0.532**

0.559**

RF

0.642**

0.637**

0.616**

0.578**

0.545**

0.660**

0.594**

0.627**

实验组

D43_3

D43_4

D43_5

D22_1

D22_2

D22_3

D22_4

D22_5

Krige

0.155

0.153

-0.067

-0.137

-0.343

-0.094

-0.102

0.054

GRNN

0.388*

0.669**

0.591**

0.572**

0.709**

0.584**

0.547**

0.635**

RF

0.392**

0.576**

0.577**

0.590**

0.630**

0.440*

0.398*

0.762**

注：检查手段为Pearson相关系数。*表示在0.05水平（双侧）上显著相关；**表示在0.01水平（双侧）上显著相关。

表6 3种土壤有机质影响因素探测结果

Tab. 6 Detected result of three influence factor of soil organic matter

实验组

D2703

D1352

D676

D339

D169

D85

D43

D22

土地利用类型

q值

0.182

0.209

0.198

0.212

0.210

0.256

0.500

0.496

p值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.067

0.004

0.016

土壤质地

q值

0.199

0.190

0.233

0.189

0.229

0.259

0.177

0.477

p值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.016

0.071

0.049

畜禽粪便影响强度

q值

0.148

0.139

0.171

0.138

0.202

0.175

0.345

0.742

p值

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.035

0.050

0.034
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