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� � 对土壤性质空间变异的充分了解, 是土壤养分

管理和合理施肥的基础。90年代以来,随着发达国

家精确农业技术的开展, 土壤特性的空间变异和空

间插值技术研究得到众多农学家和土壤科学工作者

的关注和重视[ 1, 2]。由法国学者 Matheron 于 20世

纪60年代建立起来的地统计学( Geostatist ics)方法,

已被广泛用于土壤养分空间变异研究的定量分析;

它是以区域化变量、随机函数和平稳性假设等概念

为基础,以变异函数为核心,以克里格插值为手段,

来分析研究自然现象的空间变异问题[ 3, 4]。但克里

格插值有三个重要的前提条件: ( 1)区域变量可表达

为与均值有关的结构成分、与空间有关的随机成分

和随机噪声三部分之和; ( 2)所研究区域是均质的;

(3)对景观的不同部分应使用不同的半方差图。在

一些情况下,克里格插值法由于无法满足上述前提

条件而不能可靠地应用地统计学来研究空间变异问

题
[ 5]
。

近年来发展迅速的人工神经网络技术为解决这

一问题提供了新的途径。神经网络具有传统建模方

法所不具备的很多优点, 对建模对象不要求很多的

先验知识,只需给出对象的输入、输出数据, 而且对

样点数据的分布、边界条件等无特殊要求。

径向基网络(也称为径向基函数神经网络, Ra�
dial Basis Function Neural Network, RBF)是 Moody 和

Darken于 20世纪80年代末提出的一种具有单隐层

的三层前馈网络, 其网络结构模拟人脑中局部调整、

相互覆盖接收域的神经网络结构, 是一种局部逼近

网络。它可以实现从输入到输出的非线性映射, 从

几何意义上来说, 相当于根据稀疏的给定样本数据

点恢复一个连续的超曲面, 在给定点处曲面的值要

满足样点值,网络应用时相当于估计其间未知点的

值;径向基网络与前向网络一样具有以任意精度逼

近任意连续函数的能力,且其逼近、分类和学习速度

等方面优于 BP 网络, 因此近年来成为一个研究的

热点[ 6, 7]。广义回归网络是径向基网络的变形, 主

要用于解决函数逼近问题。在日照率、月平均太阳

辐射、晴朗指数、岩石多孔性的空间分布及地质曲面

重建等方面均有研究报道[ 8~ 11] ,但在土壤空间变异
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方面目前国内外尚无相关的研究报道。

本文在已有研究成果的前提下, 应用广义回归

径向基神经网络来研究土壤养分的空间变异和插值

精度,并与地统计学方法的 Kriging 插值法进行比

较,来探索广义回归神经网络在土壤性质空间变异

和插值方面的应用潜力及特点。

1 � 广义回归神经网络

广义回归神经网络( Generalized Regression Neural

Network, GRNN)是由 Donald F. Specht 提出的, 它是

径向基网络的变形, 其结构与径向基网络接近,仅在

输出的线性层有一些不同,非常适合于函数的逼近。

其网络结构如图 1所示, 除输入层外, 还包含二层:

第一层为径向基隐层, 包含的单元个数等于训练样

本数, 该层的权值函数为欧几里德距离度量函数

�dist �j = �
R

i= 1

( xi - Wj , i )
2
( j = 1, 2, �, Q) ,

其作用是计算网络输入与第一层的权值 W1 之间的

距离。 b1 为隐层阈值, 设置为 0�8326/ SPREAD, 可
通过改变 SPREAD的值来调节它。网络积函数将阈

值与权输入相乘的结果传送到传递函数。隐层的传

递函数为径向基函数,一般采用高斯函数。隐层节

点中的传递函数对输入信号在局部产生响应, 当输

入信号靠近传递函数的中央范围时, 隐层节点产生

较大的输出,因此网络具有局部逼近能力。网络的

第二层为线性输出层, 其权值函数为归一化点积权

函数, 它将隐层的输出与本层的权值 W2 的点积作

为权输入,直接送入传递函数;本层传递函数为线性

函数[ 12]。

广义回归网络的特点是人为调节的参数少,只

需要通过 SPREAD这一个参数来调节。网络的学习

基本依赖于样本数据,而且学习速度极快,是曲面拟

合和建模的一种理想的手段和工具。

图 1 � 广义回归网络结构示意图

2 � 研究材料

本研究以英国北爱尔兰 Hayes 的一块 7�7 hm2

的牧草地为试验区, 该地块的土壤为棕壤。从北爱

尔兰地籍数据库中得到该地块的图形信息, 然后用

20m � 20 m 网格覆盖该地块并确定采样点的位置,

共布置 171个采样点。在采样时, 先用一个 Trimble

GPS仪(通过与北爱尔兰海岸的 GPS基站进行实时

差分,其定位精度可以达到 � 0�5 m以内)来精确地

确定各采样点的位置,然后以采样点为中心、半径 2

m 的圆形区域内,用直径 35 mm 的取土器取 20个土

壤样本进行混合, 取样深度为 7�5 cm; 土样经风干、

磨碎及过 2 mm 筛后, 按英国农业部标准常规分析

方法[ 13] , 进行土壤 pH及土壤有效 P、土壤有效K、土

壤有效Mg 和土壤有效S 含量的分析测定。

为了分析不同样点密度和布局方式下神经网络

的插值精度,将包含全部 171个采样点的原始田间

布局称为方案 a, 然后以此为基础按一定的样点间

隔和方法进行抽取。方案 b 为斜向间隔抽取, 使采

样点呈三角形布局, 间距为 20 2 m;方案 c 为横竖

均隔行抽取,间距为 40 m � 40 m;方案 d为在方案 c

的基础上,斜向间隔抽取, 使采样点呈三角形布局,

间距为 40 2 m; 方案 e 为横竖向均隔三行取一行,

间距为 80 m � 80 m。各布局方案的样点分布见

图 2。

图2 � 原始布局方案和其它布局方案的样点分布图
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� � 表1是原始采样数据集和各方案数据集的各土

壤性质的统计特征。从表中可知,土壤 pH 的变异

系数很小,说明土壤 pH 在研究区域内变化较小,而

土壤有效 P和土壤有效 K的变异系数较大, 表明土

壤有效 P和有效 K的空间变异较大,也较复杂。从

表 1中还可以看到, 随着样点数的减少, 样点间距的

加大,代表性呈下降趋势。这样, 结合不同样点布局

方案和土壤性质就比较有利于全面地考察广义回归

表 1 � 不同采样布局下土壤各项性质的实测数据的基本统计特征

布局方案 样点数

土壤 pH

范围 平均值
变异系数

( % )

土壤有效P

范围

( mg kg- 1)

平均值

(mg kg- 1)

变异系数

( % )

土壤有效K

范围

( mg kg- 1)

平均值

( mg kg- 1)

方案 a � 171 5�72~ 6�52 6�08 2�70 12�0~ 78�0 25�8 36�61 118�0~ 1 170�0 257�1

方案 b 87 5�72~ 6�52 6�09 2�70 12�0~ 78�0 26�1 38�94 121�0~ 1 170�0 259�1

方案 c 45 5�79~ 6�34 6�06 2�22 13�0~ 49�0 25�5 32�99 130�0~ 1 060�0 266�0

方案 d 23 5�79~ 6�34 6�07 2�33 13�0~ 39�0 24�7 27�26 130�0~ 537�0 249�7

方案 e 12 5�93~ 6�52 6�14 2�59 16�0~ 38�0 23�1 25�47 148�0~ 330�0 202�8

布局方案 样点数

土壤有效 K

变异系数

( % )

土壤有效Mg

范围

(mg kg- 1)

平均值

( mg kg- 1)

变异系数

( % )

土壤有效 S

范围

(mg kg- 1)

平均值

( mg kg- 1)

变异系数

( % )

方案 a � 171 56�50 414�0~ 1 200�0 549�4 18�13 10�5~ 26�2 17�9 14�19

方案 b 87 61�15 414�0~ 1 200�0 554�5 20�42 10�5~ 26�2 17�9 14�75

方案 c 45 58�83 419�0~ 782�0 538�3 16�54 11�3~ 22�9 17�8 13�99

方案 d 23 39�42 419�0~ 746�0 536�9 17�49 11�3~ 21�4 17�7 13�20

方案 e 12 28�93 414�0~ 1 200�0 607�8 34�27 13�2~ 20�7 17�2 13�31

网络的插值和逼近能力。

3 � 研究方法

3�1 � 克里格插值方法
对不同样点布局方案的样点数据集进行偏度和

峰度检验, 对不符合正态分布的样点数据集进行变

换,使之符合正态分布;在此基础上, 进行半方差分

析,根据软件的推荐用球面模型拟合半方差图,然后

用点状克里格法进行插值。以上各项计算均在

Gamma Design Software 公司的 GS+ : Geostatist ics for

the Environment Sciences软件中完成。

3�2 � 广义回归网络(GRNN)方法

为方便数据处理,加快网络收敛,将所有样点数

据进行归一化处理到[ - 1, 1] ,然后以各布局方案样

点的地理坐标为输入,相应的土壤性质为输出,对网

络进行训练,在训练完成后,计算研究区范围内不同

位置的土壤性质,从而得到研究区内土壤性质的空

间分布特性。对于不同的样点布局方案, SPREAD

的选择与样点间的间距有关, 且需进行归一化处理,

其计算公式为:

SPREAD= 样点间距 �研究区地理坐标最大最
小值之间的差

本研究部分的计算均以MATLAB为平台, 以神

经网络工具箱为基础,经编程实现。

3�3 � 插值精度评价
本研究用预测吻合度( Goodness�of�prediction, G )

作为插值精度的衡量指标,其计算公式如下:

G = 1- �
k

i= 1
[ z ( i ) - �( i ) ] 2/ �

k

i= 1
[ z ( i ) - �z ] 2

� 100%

式中 z ( i )为第 i个采样点实际测定的值, �( i )为第
i个采样点用 Kriging 或广义回归网络预测的值, �z
是所有参与预测吻合度G 计算的采样点实测值的

平均值(即 �z =
1
k �

k

i= 1
z ( i ) ) , k 为参与计算G 的样点

数。从 G 的计算公式可知,预测值越接近实际值,

则 G 的值就越高; 显然 G 的值越靠近 100% , 其插

值精度就越高[ 14]。本研究中以实际采样方案的所

有样点数据来计算插值精度。
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4 � 结果与讨论

分别用广义回归网络和 Kriging 以各样点布局

方案的样点数据为训练样本, 在训练完成后进行预

测,其插值精度的比较见表 2。从表 2可知, 在大多

情况下,广义回归网络的插值精度超过了 Kriging的

插值精度, 尤其是当样点数仅为原始布局的不到

15%时 (方案 d) , 除土壤有效 P 外插值精度仍在

30%以上;但当样点的间距太大、样点太稀疏时,由

于样点的代表性下降,因此插值精度较差。由于篇

幅所限,只列出应用二种方法获得的研究区土壤有

效K的插值结果(图 3) ,从图中可以看出,对于方案

a和方案 b,广义回归网络所得插值结果的详度高于

克里格;而对于方案 c和方案 d,二者的结果比较接

近。其原因是广义回归网络是局部逼近的, 越是与

某个样点接近, 则输出受它的影响也越大,这在样点

密度较高时会更加明显;而这与Kriging 法的插值思

想有一定的差异。

从本研究的结果可知, 对于土壤性质的空间变

异性研究而言,由于广义回归网络具有很强的曲面

逼近能力,与地统计方法相比,可以得到相近或更好

的结果;而且即使在适当减少采样数量和加大采样

间隔时, 也能获得较好的结果;因此在空间变异性研

究中具有很大的潜力。但值得注意的是, 参数

SPREAD的设置将会明显影响广义回归网络的拟合

和插值精度, 合适的 SPREAD值的确定需要进行一

些试验摸索; 而且,广义回归网络无法象地统计方法

那样能定量描述土壤性质的空间自相关性, 这也是

其不足之处。此外,正因为神经网络具有很强的函

数拟合和逼近的能力,因此训练样本数据的代表性

也是非常重要的, 关于训练样本数据中的误差或者

说噪声对神经网络预测精度的影响及如何减少其影

响, 需作进一步的研究。

表 2� 克里格和广义回归网络插值精度的比较

布局方案 样点数

插 值精 度 G ( % )

土壤 pH

Kriging GRNN

土壤有效 P

Kriging GRNN

土壤有效 K

Kriging GRNN

土壤有效Mg

Kriging GRNN

土壤有效 S

Kriging GRNN

方案 a 171 74�08 98�50 65�02 98�08 78�42 98�65 93�64 98�56 74�81 96�89

方案 b 87 56�76 79�44 52�92 78�84 66�69 84�87 77�14 83�79 63�58 70�17

方案 c 45 45�82 52�98 39�41 45�23 62�04 66�04 47�03 40�33 51�14 46�33

方案 d 23 37�30 38�84 39�56 20�61 42�52 47�08 19�61 36�03 43�91 33�46

方案 e 12 � 34�82 � - 5�45 � 3�13 � 8�09 � 19�77

� � 注:对于方案 e,克里格法由于样点太少,无法拟合出半方差方程而不能获得插值结果

图3 � 广义回归网络和克里格法在研究区插值结果比较
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