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摘  要  贝叶斯最大熵(Bayesian Maximum Entropy, BME)地统计学方法是近年来出现的一种时空地统计学新方法。相对于传统的克里金方法，该法具有坚实的认识论框架和方法学基础。它不需要作线性估值、空间匀质和正态分布的假设，能够融入先验知识和软数据，并且不会损失其中蕴含的有用信息，提高了分析精度。本文首先介绍了BME的基本理论及其估值方法，随后简单描述了该方法的理论发展过程及其在土壤和环境科学上的应用情况, 最后对该方法的应用做了总结与展望。经过国外研究者多年的开发和实践，BME方法已经被证明是一个理论上较为成熟，能够应用到实际研究中的优秀地统计学方法，在资源环境评估上有着广泛的应用前景。
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中图分类号 S15；X5       文献标识码 A      
地统计学（Geostatistics）是关于区域化变量的理论和有关处理技术，主要研究目标是空间分布数据。该理论的初步算法于20世纪50年代最早由南非矿山工程师克里金（Krige）提出并应用于矿藏的勘察计算。20世纪60年代法国著名统计学家Matheron在经过大量工作后提出了区域化变量理论和有关基本算法（如Ordinary Kriging），为经典地统计学奠定了系统的理论和应用基础。经过几十年的发展，地统计学理论不断扩展和完善，同时研究者们也不断提出新的方法，例如克里金插值及其各种衍生方法、随机模拟方法等等，使得地统计学内容日益丰富，并广泛应用于土壤、环境和生态等各个领域。Christakos于20世纪90年代初提出对于空间估值问题的一种新观念——贝叶斯最大熵观点[1]。以此为基础建立的贝叶斯最大熵(Bayesian Maximum Entropy,以下简称BME)地统计学方法采用了统计学中的贝叶斯方法与信息论中的熵的概念来认识与处理时空变量，是现代时空地统计学的重要组成部分[2]。经过十多年的发展，该方法在国外已经成功应用于土壤、环境和传染病等研究领域，但在国内尚未见介绍和应用。目前国内在土壤和环境科学等领域人们还是普遍采用传统的克里金方法或其衍生方法，很多时候有一定的局限性，如需要正态分布假设、不能充分利用软数据（主要指带有不确定性的数据）等。因此，将新兴的BME方法介绍和引入到国内土壤和环境科学研究中，不但能够推动国内地统计学的发展，同时也能够为相关研究领域提供更多样的研究工具和手段。本文首先介绍了BME的基本理论及其估值方法，随后描述了其理论发展过程及在土壤和环境科学中的应用状况，最后对理论和应用做了总结与展望。

1 BME的基本理论

1.1 时空随机场

一般认为大部分的自然变量在时间和空间上是连续的，这些变量是一个时空连续体的实例。变量的集合可以看做是一个时空随机场X（p），其中p=（s，t）表示该场中的一个点，s代表空间位置，t表示时间。时空随机场X（p）的期望mx=E[X（p）]表示空间趋势与系统结构，方差cx=（p，p’）表示不同点之间的相关性和依赖性。
1.2 BME分析

对于研究对象能够获取的信息或者知识通常分为两类。一类称为广义知识（General knowledge）G，即对于对象通常的了解。其对于事物是普遍适用的，这样的知识包括自然规律、科学理论和统计数据等等。另一类知识称为特定知识（Specificatory knowledge）S，它是针对某一个特定现象或者事物而言的，例如为了研究某区域土壤盐分的空间分布，在研究区域内获取的采样点的数据就是针对这个点的特定知识。特定知识里面包含了硬数据和软数据。硬数据指那些测量上没有误差或者误差较小可以忽略不计的数据，如采样数据。而软数据则包含了一定的不确定性，如在数据的获取过程中掺杂了一些过往的经验或者直觉，或读取不够准确的数据，或使用精度不够高的GPS记录的坐标造成的误差等。广义知识G与特定知识S的集合
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，就是我们对感兴趣的研究对象的全部信息。

BME分析包括3个步骤：先验阶段（Prior stage）、中间阶段（Meta-prior stage）和后验阶段（Posterior stage）。详细的分析过程见图1[3]。
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图1 BME分析过程

Fig. 1 BME analysis stages
1.2.1  先验阶段   本阶段是基于最大熵原理。熵原来是一个热力学概念，根据热力学第二定律，它被用来度量系统中随机性或无序性。Shannon于1948年提出的信息论中将熵Hc作为信息量的度量：
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式中，pi表示随机变量C取值Ci的概率。

BME基于上述理论从丰富的广义知识G中找出包含信息量最大的先验分布，同时在先验阶段将定性的知识转化为定量的数学约束。在这个阶段就是利用广义知识G求得最大信息熵，保证将最丰富的信息融入估计过程中。以
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的先验概率密度函数，基于信息熵的观念，可得[4]：
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（2）
在约束条件下，式（2）需达到最大值。通常，约束条件可以用下式表达[4]：
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此处，
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取决于先验知识G。
[image: image10.wmf]a
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最简单的形式通常是正常化约束式（式（4））、一阶矩（式（5））和二阶矩（式（6））：



[image: image11.wmf](

)

[

]

1

1

0

0

=

Þ

=

g

E

g

map

c


（4）


[image: image12.wmf](

)

[

]

[

]

i

i

i

x

E

g

E

x

g

=

Þ

=

a

a

c

，
[image: image13.wmf])

1

,...,

1

(

+

=

m

a


（5）


[image: image14.wmf](

)

[

]

[

]

[

]

[

]

[

]

[

]

j

j

i

i

j

j

j

i

j

i

x

x

x

x

E

g

E

x

x

x

g

-

-

=

Þ

-

-

=

 

,

a

a

c

c

c




[image: image15.wmf](

)

(

)

(

)

2

/

4

1

,...,

2

+

+

+

=

m

m

m

a


（6）
除了上述的形式以外，高阶矩以及与约束相关的变异函数模型和多点统计也可以作为定量的约束。在式（4），式（5）和式（6）的约束下，式（2）取最大值得到先验概率密度函数[4]：
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（7）
式中，Z为配分函数，其作用是正规化约束[4]：
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而
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可以由式（9）求得[4]：
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（9）
1.2.2  中间阶段   在中间阶段，以适当的形式表述在特定位置获取的信息，这些信息包括硬数据和软数据，两者构成了特定知识S。空间软数据是包含有不确定性的数据。但是，它一般与估计的目标变量具有不同程度的相关性，蕴藏着丰富的信息。例如土壤中某种元素的含量与土地利用类型有密切关系，那么该元素的空间分布则很有可能受到该土地利用类型的控制，则土地利用可以作为研究土壤元素的软数据。特别是随着对地观测技术的提高，大量软数据的获取变得更为经济、高效。在时空估计过程中怎样运用这些软数据变得非常具有研究意义。BME能够在严格的框架下采用多种形式使用软数据，常见的形式的有如下几种[5]：

(1) 以区间形式表示的软数据：
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(2) 以概率形式表示的软数据：
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，其中
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(3) 基于函数的软数据：
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，函数h可以表示模型或者经验图表等。
1.2.3 后验阶段   在这个阶段，综合中间阶段获取的特定知识S以及先验概率密度函数，后验条件概率密度函数可以一般化表示为[6]：
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（10）
式中
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对于不同类型的软数据有不同的形式。例如，在软数据是区间形式时
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的值域。
2 BME的形成与发展

传统地统计学方法没有或没有充分地考虑对于空间估计结果非常重要的先验信息和软数据。为了解决传统地统计学方法存在的一些问题，Christakos于20世纪90年代初提出了采用贝叶斯统计理论以及最大熵的观点来处理时空估计问题。在2000年，Christakos系统地阐述了该理论，构建了完整的系统框架，标志着BME理论体系走向成熟[2]。
BME方法起初只用于研究连续变量，Bogaert于2002年对BME方法进行拓展，使得其能够处理范畴变量。以
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的估计值，则在范畴变量背景下熵为
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（11）
式中，
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表示对所有指标的所有可能值求和[7]。
随后，Wibrin等提出联合应用离散变量和连续变量于BME方法中。他们首先建立同时描述连续和范畴变量的混合空间随机场：若
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是联合概率密度函数，在混合随机场下熵为
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（12）
约束条件为
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（13）
在式（13）约束下，式（12）取最大值可得先验概率密度函数
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式中，
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为拉格朗日算子，A为正常化约束，也叫做配分函数，依赖于
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对于联合熵，有下式成立：
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式中，
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为连续部分的条件熵。根据式（15）做为熵的分解，可得
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和
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（17）
式（16）和式（17）能够分别表示关于Y、Z的条件最大熵[8]。
Orton和Lark发现，当软数据为区间形式时，用广义最小平方法估计局部均值最终的估计结果是不准确的，而用最大似然法更为适宜。假设D表示最大似然估计量，p为待估计参数，A为正常化约束，则均值函数
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之后，Orton和Lark对于先验知识中局部均值的观点更进一步。他们注意到当先验均值未知时，标准BME使用广义最小平方或者最大似然法来计算均值，这种方法忽略了其中包含的不确定性，因此提出了先验知识只包含协方差模型的普通贝叶斯最大熵（OBME）。在局部均值未知的情况下，OBME的先验概率密度函数为：
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（19）
式中，T为矩阵：
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（20）
此处l表示长度为N=ns+nh+1的列向量，C为协方差矩阵。式（19）中，zs、zh、zk分别表示硬数据点、软数据点和待估计点的一个实例，m为均值，它是一个常量，下标G表示先验知识[10]。
对于呈偏态的数据，通常是对其进行对数变换之后估计，之后再转换回来。Orton和Lark运用一种广义知识——对数统计矩（Logarithmic statistical moments）做BME估计，避免了对数变换。具体做法是设Y表示对数变换后的空间随机场，
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为已知均值，∑为已知Y的协方差矩阵，N为点的个数，则先验分布表示为[11]：
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式中，
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表示zshk所有值的乘积。他们的研究表明对数变换使得熵函数发生变化，原数据熵实际没有取到最大值，而上述方法在先验概率密度函数中融入了一、二阶矩约束，避免了变换，有效降低了先验知识融合过程中信息的损失。该研究还指出采用对数矩方法对于软数据的融合也是有效的[11]。
BME理论的发展实际上也是借鉴传统地统计学方法的改进思路。BME方法与经典地统计学的克里金方法也并不矛盾，它实际上是在经典地统计学的基础之上借助于贝叶斯和最大熵观点建立了一个更加宏大的理论和方法学框架。在这个框架之下，经典的克里金方法则变成了它的一个僵硬的特例。也就是说，在剔除了先验知识和软数据等弹性之处之后，BME方法最终可以回归到克里金状态。但是，BME方法的优势之处显然可以使其适应更复杂的数据状况并为其应用提供了更大空间。

3 BME的应用

3.1  BME在土壤学中的应用

土壤科学研究中存在着许多区域化变量，如土壤质地、重金属含量等，因此传统地统计学方法早在20世纪80年代初即被引入，并在土壤科学领域有着广泛的应用[12]。Christakos于1998年提出将BME应用于土壤和环境科学研究中，并通过模拟研究证明了同时利用硬数据和软数据使得BME成为一个更为合理的估计方法，相比传统的最小均方误差估计更为全面，并且能够容易地推广到多元估计[13]。

制作土壤质地图是土壤学研究中的常见问题。以往常规的方法是在研究的目标区域采集一定数量的样点，接着在实验室里测定样点的质地，然后通过插值得到研究区域的土壤质地图。由于人力物力的限制，采集的样点数量毕竟是有限的。同时，传统的方法也没有利用先验知识，导致估计精度相对不高。BME方法的出现改变了上述状况。D’Or采用BME方法估计了研究区域土壤沙粒、粉粒和黏粒的含量。研究首先估计黏粒含量，在一个100×100的规则格网区域（两节点之间的距离为160 m）随机取148个样点作为硬数据（Hard data）。然后在上述160 m×160 m格网内取1 156个样点，这些点黏粒含量按每10%为一个层级分为10个层级作为软数据（Soft data）。分别采用简单克里金（Simple Kriging）方法与BME方法进行估计。最终将估计结果与参考图对比发现，由于简单克里金方法只能考虑148个硬数据点而没有考虑含有大量有用信息的软数据，估计结果BME方法明显较简单克里金方法精确。同时，BME方法在细节的区分度上更好，结果图像更为平滑。接着把研究推广到多变量的情况，同时研究沙粒、粉粒和黏粒的含量，最终对比的结果与一元的情况类似[4]。现有的土壤质地图同样可以作为软数据，如Bogaert和D'Or从比利时鲁汶地区土壤质地图中提取一定数量点的黏粒、沙粒和粉粒含量，得出区间软数据结合采样点的硬数据绘制的质地图较只使用硬数据分类误差下降1.5%[14]。只用软数据也可以进行估计，D'Or和Bogaert对比利时某地区土壤质地图进行重构，仍然先将其转化为区间软数据，结果表明在缺少精确测量值的情况下BME也是一种较为有效的连续值估计方法，重构土壤图相比原始图未分类面积比率下降6%[15]。Brus等使用荷兰1:50 000土壤分类图作为软数据绘制荷兰全国的土壤分类图，结果表明使用软数据的BME方法的估计结果精度提高15%，尤其是在变量个数较少的情况下（小于10个）BME是空间预测和模拟的有效工具[16]。
在研究土壤化学性质方面，使用探针在实地能够测得土壤盐分含量，但是这种方法测得的结果相对于采集样点然后实验室测试的数据是较为粗糙的。Douaik等使用BME方法研究土壤盐分分布时将探针测得的数据作为软数据，结合少量样点测得的硬数据，研究结果表明较只使用硬数据以及使用“硬化”软数据的克里金方法，在使用同样硬数据的情况下BME估计制图更为平滑，能够显示更多细节，该研究证明了使用容易大量获取的软数据参与估计是可行的[17-18]。

除了能够处理连续变量，BME方法同样能够处理离散变量。在地下水位制图的研究当中，由于该指标被记录为离散变量，通常都是采用指示克里金方法（IK）来进行估计。D'Or和Bogaert在研究荷兰Ooypolder地区土壤潜水位时使用BME与IK比较，发现BME所得结果具有较低的空间不确定性，并且后验概率取值在[0,1]区间内，而IK并不满足，证明BME在方法学上更为严密[19]。
3.2 BME在环境科学中的应用

在环境科学研究中有许多软数据、专家知识等在过去空间估计中没有得到很好利用的信息，但是这些信息对于提高估计的精度是非常有帮助的。Christakos首先开始了将BME方法应用于空气颗粒物研究。在监测北卡罗来纳州空气颗粒物的过程中，由于监测站点较多、监测时间长，难免会出现记录缺失，数据读取不准确或者监测站关闭等情况。在这种情况下求取的年度PM10均值的置信度是不同的，被认为是不确定性数据或者说软数据。对于缺失记录的时段，Christakos和Serre以软数据的形式纳入估计过程中。具体方法是：根据专家知识，对于缺失的数据以0为下限，以周围监测点的纪录为上限，得到一个区间软数据。在进行美国臭氧总量制图的研究中，Christakos等更加充分地运用BME的特色，不但使用遥感图像作为软数据同时还使用了数学模型作为先验知识[20-21]。Puangthongthub等使用BME方法绘制了泰国空气微粒分布图以及空气质量不达标区域空间分布图，为环境管理提供了非常重要的参考，同时BME后验方差清楚地指出了较为重要的监测站点，为新的站点的布设指明了方向[22]。Pang等在研究北卡罗来纳州PM2.5时空分布时，时空普通克里金法较BME的估计误差要高3.5%，该研究为有关空气污染时空分布研究技术的选择提供了有价值的参考[23]。

在水环境研究方面，通常为了提高流域水质监测的准确性，最直接的办法就是增加监测站点的数量，但是这种方法花费是比较大的，LoBuglio等使用BME方法以现有监测站的数据结合通过流域水文模型计算的数据在没有增加监测站数量的情况下有效地提高了结果数据的精度[24]。Coulliette等和Money等也是先建立流域水文模型，将其作为先验知识融入估计过程中[25-26]。Akita等使用BME研究新泽西流域表层水四氯乙烯分布也取得了良好的效果[27]。Lee等用BME预测亚利桑那州局部区域水消耗和研究凤凰城热岛效应和未来用水需求，由于使用了不确定性数据估计精度均有了显著的提高[28-30]。
在核污染方面，Savelieva等在研究切尔诺贝利核电站泄漏后土壤中辐射污染的空间分布时，以官方测定值为硬数据，自己测定的为软数据，然后将软数据转化为概率形式，采用BME获取了更为精确的污染空间分布图，为后续的研究提供了重要的参考[31]。

BME是一个时空估计方法，有时我们需要在不同的时间尺度下研究目标的变化。例如研究某种慢性疾病的传染时，我们主要关心的是它的时空分布在每个月或者年的变化，因为每天的变化是不显著的。Yu等对PM10时空变化的研究证明，在时间积聚（时间尺度变大）的时候如果原始数据集时空结构没有改变，则BME估计前改变时间尺度获取的估值结果与直接估计结果比较差异很小[32]。
4 总结与讨论
目前BME应用中的主要特点是发挥了该方法能够在严密的逻辑下使用软数据的优势。使用的软数据类型主要包括历史数据、粗测量数据、模型计算数据等。软数据应用经历了一个探索发展的过程，开始主要是使用历史数据，充分利用前人的研究成果来提高现在研究的精度。其后，软数据的来源由利用现有数据转为主动获取的数据。粗测量数据获取方便快捷、成本较低，能够以概率或者区间形式参与估值，将这种形式的数据纳入研究中使得空间分析研究不再完全依赖于室外采样之后室内分析的模式，在野外直接使用仪器快速测量也是可行的。随后研究者利用模型计算数据使得软数据的获取更为容易和多样。在先验知识方面应用最为广泛的是平均趋势（Mean trend）和空间协方差。此外一些研究者也尝试将研究领域内的定律作为先验知识，例如，使用达西定律解决水文反演问题[33]。

多年来，地统计学研究者们也提出了许多对于传统地统计学方法的改进以使得它们能够使用软数据。这些改进方法的核心思想是将软数据“硬化”，然后将其作为辅助信息集成到空间变量进行估计。如协同克里金法[34]，通过建立辅助变量与主变量的相关关系来利用辅助信息（软数据），但是该方法使用软数据的方式比较单一。还有具有局部先验值的指示克里金[35]、分层克里金等[36]也能够利用软数据，但是其利用方式会减少软数据所带来的信息量，弱化软数据对空间变量的影响。

后来出现的软指示克里金（soft indicator kriging）方法与BME在转化软数据的思路上是类似的，都可以将软数据通过概率的形式来表现。在Parkin等的研究中，最终结果表明两种方法的估计结果差异不明显，但软指示克里金在建立指示变异函数时需要更大的工作量[37]。
现有的研究中，为了比较BME与传统克里金的估值效果，许多研究中均有两种方法的比较，这些结果均表明BME相比传统的地统计学方法在理论和实践上有了长足的进步，其主要优势表现在以下几个方面：
(1) BME方法有着全面的认识论框架和方法论基础，对于数据的处理有一套完整的流程，软数据不需要“硬化”，对于不同类型的软数据有着灵活的表达方式。

(2) 以先验知识和特定知识的方式有效利用不同来源和精度的数据，包括采样数据、粗观测数据、历史数据和专家知识等，这些数据的有效利用提高了空间分布研究精度。

(3) 它是一个时空地统计学方法，可以同时在空间和时间上描述空间变量。同时它也是一个多点的地统计学方法。BME是非线性的，也不需要人为的正态分布或者空间匀质假设。

(4) 该方法既可以处理连续变量也能够处理范畴变量，或者建立混合的空间随机场同时处理上述两者。

BME的出现并不意味着传统克里金方法不再具有使用价值，相反，而是为地统计学作为一门学问注入了新的活力，并促进了克里金方法的进一步改进。当前仍有许多学者致力于克里金方法的研究和应用，因为在某些状况下克里金方法可能更为适用。因此，深入研究两者之间的差异，尤其是研究同样能够使用软数据的克里金方法（如软指示克里金）与BME的差异是必要。进而，如能找出针对具体的数据状况哪种方法更为有效将是非常有意义的。此外，我们也要认识到两个不可忽略的事实：一是习惯的影响。毕竟熟悉克里金方法的人多，而熟悉BME和其他较晚出现的地统计学方法的人少。对于熟悉的方法即使复杂也会觉得简单，而对于不熟悉的方法即使简单也会觉得复杂。因此习惯和惯性决定了克里金方法仍会在应用领域广为流行，并在方法学研究上有可能持续改进。二是技术开发上的滞后。克里金方法毕竟已出现了半个多世纪，技术开发上早已成熟，目前有许多很好的软件可以获取，而新的方法学上的改进与修补也可以很快在技术上得以体现。然而BME的出现要晚得多，方法学上的深度开发有限，目前唯一可获得的软件是方法学创立者Christakos及其学生开发的BMELib。这就决定了BME方法的广泛流行尚需时日，而在方法学上的扩展尚有大量工作要做。

5 展 望

由于BME方法的出现时间还比较短，实际应用的时间更是只有十来年，所以在理论和实际应用上都有许多可以探索的空间。首先，融入先验知识于估值过程中是BME方法优势，但要想充分利用这个优势就要针对具体的研究对象将相关的模型、定律等纳入估计中，并总结出一套在操作上简单易循的方法。其次，对于软数据的研究利用也还有广阔的空间，针对不同研究领域和不同研究对象，应该收集哪些数据作为软数据、软数据采用什么方式应用到估值中、对于不同类型的软数据如何计算后验概率密度函数等等，都是实际应用中需要解决的问题。同时随着对地观测技术的不断提高、数据的不断积累，软数据的来源会日益丰富，利用这些多尺度、不同精度的空间软数据也将是未来研究的重点之一。此外现有的BME方法计算程序如BMELib、BMEGUI等，或基于命令行，或依赖其他程序运行，需要使用者对方法有比较深入的了解，这对于该方法的广泛应用起到了一定的阻碍作用。未来研究者如能开发一套能够独立运行、界面友好的程序，对于该方法发展有着重要意义。

相对于传统的地统计学方法，BME应用还远不够广泛，到目前为止才仅仅应用于有限的几个学科领域。但鉴于其相比传统的克里金方法经常表现出的明显优势，可以预期BME将逐渐为更多的人所熟悉，在进一步的方法扩展和在资源环境评估应用研究上有着广泛的前景。事实上，BME方法近十几年来的发展还是很快的，在美国军事办公室和随后美国卫生部的连续支持下，尤其是在专著出版和软件释放之后，从美国到欧洲，从卫生健康领域到环境和土壤领域，越来越多的学者开始关注BME方法或参与到BME方法的应用和扩展之中。我们可以将之应用于生态、农业和地球科学等更多领域，并在实际运用中推动理论和方法的发展。
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THE BAYESIAN MAXIMUM ENTROPY GEOSTATISTICAL APPROACH AND ITS APPLICATION IN SOIL AND ENVIROMENTAL SCIENCES
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Abstract The Bayesian maximum entropy (BME) approach has emerged in recent years as a new spatio-temporal geostatistics methods. By capitalizing on various sources of information and data, BME introduces an epistemological framework which produces predictive maps that are more accurate and in many cases computationally more efficient than those derived with traditional techniques. It is a general approach that does not need to make assumptions regarding linear valuation, spatial homogeneity or normal distribution. BME can integrate a priori knowledge and soft data without losing any useful information they contain and improve accuracy of the analysis. This paper first introduces the basic theory of BME and stages of BME estimation, and then briefly describes its development and application in soil and environmental sciences. Finally the application of this method is also summarized and prospected. After years of development and practice, the BME method has been proved to be a mature outstanding approach, which has a broad prospect of application in evaluation of resources and environment. 
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