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摘 要 运用多元线性回归、泛克里格和回归克里格三种方法,结合由 DEM 获取的地形属性因子预测

了河北省土壤有机碳密度的空间分布。多元线性回归预测的残差较大, 模型对总方差的解释仅 18 6% , 采用

泛克里格方法后,预测残差降低 ,预测结果的极差范围变宽,低碳密度区的局部变异得以体现, 模型对总方差

的解释程度提高到 53%。而回归克里格方法应用后预测残差和均方根预测误差进一步降低,模型对总方差

的解释程度提高到 65% , 回归克里格方法也能更好地反映碳密度与地形的关系以及局部变异。三种方法中

回归克里格预测效果最好, 泛克里格次之,而多元线性回归方法最差。
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陆地是人类唯一的生存环境,是全球温室气体

的主要源和汇, 而土壤是陆地生态系统的核心,土壤

有机碳是陆地生态系统中的一个动态组分, 不但在

水平和垂直方向上表现为不同的空间分布模式,而

且与外部的大气圈和生物圈进行交换。全球气候变

化与土壤碳密度的空间分布模式密切相关, 但建模

过程中由于土壤采样点数量的限制而必须对未采样

位置的土壤碳密度进行预测, 通过预测可以确定任

意空间位置的土壤碳密度, 从而实现土壤碳密度空

间分布模式的定量表达, 这也是全球气候变化建模

的基础。

为了定量土壤有机碳的空间分布特征, 多元回

归分析和地统计学方法已经被广泛应用。Arrouays

等[ 1]利用多元回归方法预测了法国温带森林土壤表

层碳密度( 0~ 30 cm)的空间分布,结果表明,当在回

归方程中加入碳密度空间分布的主要控制因子坡度

(栅格尺寸为 100 m 的 DEM 派生)后能够大大提高

预测的准确性。Cheng 等通过建立土壤有机碳含量

与土壤母质、地形因子之间多元回归方程的方法预

测了江西省兴国县土壤有机碳含量的空间分布[ 2]。

多元线性回归假定土壤属性与环境因子之间的关系

是线性的,预测过程中需要大量的采样点数据支撑。

多元线性回归分析属于传统的统计学预测方法, 利

用多元线性回归和数字地形模型进行各种土壤属性

的空间分布预测在土壤学领域已经得到了广泛的应

用
[ 3, 4]
。地统计学方法也被大量用于预测土壤有机

碳的空间分布[ 5~ 7]。McGrath 和 Zhang[ 8]、Zhang 和

McGrath
[ 9]
采用地统计学方法预测了爱尔兰草原土

壤有机碳含量的空间分布和时空变化,并对预测结

果进行了评价。在地形复杂地区土壤属性可能存在

不平稳性,使普通克里格( ordinary kriging)方法的应

用有一定的局限性,泛克里格( universal kriging)方法

以趋势面方程分离漂移趋势( drift )、消除不平稳性,

进而再对残差进行普通克里格估计[ 10] ,因此在一定

程度上可以减小普通克里格的局限性。

近些年来结合克里格方法和辅助数据进行土壤

属性空间分布预测的混合插值( hybrid interpolation)

技术得到了快速发展,结合回归分析和普通克里格

进行预测的回归克里格方法( regression kriging)就是

其中最有效的方法之一, 在多数情况下回归克里格

方法得到的预测结果比常规的地统计学获得的预测

结果更详细、精确性也更高。Hudson 和 Wacker

nagel[ 11]的研究表明,同时使用高程数据和克里格插

值能够提高气温制图的精度, Knotters 等[ 12]的研究
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认为回归克里格方法用于土壤制图比普通克里格和

协同克里格方法都要好,而 Bourennane等[ 13]的研究

则显示了用坡度的回归方程来分离漂移趋势预测的

土层厚度更加准确。

河北省地势西北高, 东南低,气候、地貌和植被

差异显著,土壤有机碳密度的变异性较大,同时该省

水热状况亦有一定的规律性, 表现为自东南向西北

呈现有规律变化的趋势。如何在有限的采样点条件

下获得土壤碳密度空间分布的更为准确的预测是一

个值得深入探讨的问题, 因此本文的研究目的在于

比较多元线性回归、泛克里格和回归克里格三种方

法用于河北省土壤碳密度空间分布预测的优劣,以

期获得一个更为准确的土壤碳密度空间预测结果。

1 研究方法

1 1 研究区域和数据来源

研究区域为河北省(图 1) ,它环绕北京,全省地势

西北高,东南低,西北部山地高原海拔多超过1 000 m,

不少山峰超过 2 000 m,东南部平原大部分海拔仅

3~ 5m。高原、山地(丘陵)和平原分别占面积的9 3%、

49 5%和 41 2%。该区属温带大陆性季风气候,年平均

气温 0~ 13 之间,自北向南升高,年平均降水量 300~

800mm。水热状况自东南向西北呈现有规律的递减趋

势,植被显示出不同地貌单元之间的明显差异性。潮

土是该省的典型地带性土壤, 也是该省的主要耕地土

壤类型,粮棉是主要的耕种作物。

图 1 河北省地理位置及采样点分布

Fig 1 The geographic position of Hebei Province and

the distribution pattern of sampling sites

选取 河北土种志
[ 14]
和 中国土种志 (第四

卷) [ 15]中记载的属于河北省的 362个土壤剖面, 如

图 1所示, 这些剖面均能够根据大比例尺地形图和

各县、市土壤图上标注的剖面点准确确定其空间位

置,这也是迄今为止该地区最详尽的土壤属性数据

资料。

土壤剖面理化性质数据参见文献[ 14, 15] ,对于

一定剖面深度 D ( cm)的土壤, 有机碳密度 SOCDD

( C kg m- 2)的计算公式如下:

SOCDD =

n

i= 1

(1- i% ) i Ci Ti

100

其中, n 为土层数; i%为第 i 层> 2 mm 砾石含量

(体积百分含量) , i 为第 i层土壤容重( g cm- 3) , Ci

为第 i 层土壤有机碳含量( g kg
- 1

) , 土壤有机碳含量

是土壤有机质含量乘以 0 58( Bemmelen 转换系数)

得到的, T i 为第 i 层土层厚度( cm)。本研究中计算

的剖面碳密度的深度均为 1 m, 对于没有容重记载

和深度不足 1 m的剖面根据不同的情况采用孙维侠

等[ 16]的方法进行计算。

362个剖面点中随机抽取 300个(占 83%)作为

插值数据集( interpolation set )进行碳密度空间预测,

其余 62个(占 17%)作为验证数据集( validation set )

进行预测的准确性检验。地形属性包括高程、坡度、

坡向、平面曲率、剖面曲率、复合地形指数 CTI( com

pound topographic index,又称湿度指数) ,地形属性由

1 25万 DEM(栅格尺寸为 100 m)派生。

1 2 预测方法

多元线性回归法 ( Multiple linear regression,

MLR) :基于经典统计学中的多元线性回归分析, 采

用最小二次方的方法进行拟合[ 4]。

泛克里格法( Universal kriging, UK) :以地理坐标

X和 Y的趋势面方程分离趋势项, 再对分离漂移趋

势项后的残差进行普通克里格预测,最后将趋势面

方程的预测结果与残差的普通克里格预测结果相

接,泛克里格方法中的漂移趋势项是坐标的函

数[ 17]。

回归克里格法( Regression- kriging, RK) :以常规

的多元回归分析技术和相关的辅助预测数据(如

DEM派生的地形属性)来分离趋势项, 然后对残差

进行普通克里格估计,最后将多元回归预测的趋势

项和残差的普通克里格估计相加进行估值, 回归克

里格方法中的趋势项是辅助预测数据的函数[ 17]。

本文中描述统计分析、相关性分析和多元线性

回归分析采用的是MinTab13软件,泛克里格和回归
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克里格预测采用的是 Gstat 软件
[ 18]

, 碳密度预测结

果图采用ArcInfo7 11制作。

1 3 预测结果的准确性检验

插值方法的优劣可采用插值数据集和验证数据

集进行评价。插值数据集用于获取预测的残差平方

和。通过比较验证数据点位置 j 上土壤属性 sj 的估

计值 ẑ ( sj )和实际观测值 z ( sj )可以评价预测精度,

通常以验证数据集的平均预测误差( MPE)和均方根

预测误差( RMSPE)来评价预测准确性, MPE 和 RM

SPE的计算方法如下:

MPE =
1
l

l

j= 1
[ ẑ ( sj ) - z ( sj ) ]

RMSPE =
1
l

l

j= 1

[ ẑ ( sj ) - z ( sj ) ]
2

其中 l 为验证数据集中采样点的个数。

2 结果与讨论

从河北省土壤有机碳密度的描述统计分析来看

(表 1) ,该省的土壤有机碳密度的变异性较大, 变异

系数为 77%,碳密度最小值仅为 C 0 20 kg m
- 2

, 而

最大值则为 C 37 98 kg m- 2, 极差范围较宽, 为 C

37 78 kg m- 2。

表 1 插值数据集土壤有机碳密度的描述统计分析( n= 300)

Table 1 Descript ive stat istics for SOC density of the interpolation set ( n= 300)

均值

Mean

中值

Median

最小值

Minimum

最大值

Maximum

极差

Range

标准差

Standard deviat ion

变异系数

Coeff icient of variat ion

( C kg m- 2) ( % )

7 96 6 81 0 20 37 98 37 78 6 10 77

2 1 多元线性回归预测

土壤碳密度与地形属性的相关分析 (表 2)表

明,河北省土壤有机碳密度与高程、坡度存在极显著

( p< 0 01)正相关关系,与复合地形指数存在极显著

负相关,但碳密度与坡向、平面曲率和剖面曲率的相

关关系则不显著。高程、坡度和复合地形指数与土

壤碳密度的极显著相关说明在该省地形对土壤碳密

度的空间分布趋势具有深刻影响,可以通过地形属

性的空间分布来预测碳密度的空间分布趋势。选取

与碳密度存在极显著相关的高程、坡度和复合地形

指数与采样点位置的碳密度值进行多元线性回归分

析,则碳密度空间分布的预测方程可表示为:

SOCD = 6 38 + 0 00432Elevat ion + 0 075Slope-

0 057CTI

其中 SOCD表示土壤有机碳密度; Elevat ion 表示高

程; Slope 表示坡度; CTI 表示复合地形指数; R2=

0 186( p< 0 001)。运用该多元回归方程, 在ArcInfo

中通过栅格运算就可以获得碳密度空间分布的预测

图, 如图 2a所示, 该图反映的碳密度的空间分布趋

势与高程、坡度、复合地形指数有密切关系, 表现为

西北部高海拔、大坡度的山区碳密度较高, 而东南部

低海拔的平原地区具有较高的复合地形指数(湿度

指数) ,但该区域的碳密度值较低。多元回归方法对

该省碳密度空间分布预测的平滑效应强烈, 估计的

碳密度最小值为 C 4 56 kg m- 2,最大值仅为 C 20 71

kg m
- 2

,该省东南部平原地区碳密度的局部变异不

能得到体现。从该方程的方差分析结果来看, 残差

平方和为 9 062, 回归模型对总方差的解释仅为

18 6% ,残差过大, 预测效果不理想,必须对残差再

进行预测以降低预测残差、提高预测精度。

表 2 碳密度与地形属性的相关性分析( n= 300)

Table 2 Correlation analysis of SOC density and topographic attribute ( n= 300)

高程

Elevat ion

坡度

Slope

坡向

Aspect

平面曲率

Plane curvature

剖面曲率

Profile curvature

复合地形指数
Compound

topographic index

碳密度
SOC density

p 值
p value

0 425 0 172 0 011 - 0 044 0 084 - 0 183

0 000 0 003 0 849 0 443 0 145 0 001
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图2 碳密度空间分布的预测结果 ( a 多元线性回归; b 泛克里格; c 回归克里格)

Fig. 2 Spatial distributions of SOC density obtained by mult iple linear regression ( a) , universal kriging ( b) , and reression kriging ( c)

2 2 泛克里格预测

通过对采样点的位置坐标与碳密度自然对数

值、高程、坡度和复合地形指数的相关分析(表 3)可

以发现纵坐标 Y 与这四个指标均为极显著相关

( p< 0 01) ,而横坐标 X , 除坡度外与其余三个指标

也呈显著相关关系( p< 0 05) ,这说明河北省土壤碳

密度的空间分布与空间位置 (坐标)存在显著相关

性,同时不同空间位置上高程、坡度和复合地形指数

与其所在位置的坐标具有显著相关关系。这样就可

以通过一个趋势面方程来分离碳密度的漂移趋势,

残差再进行普通克里格预测, 然后将趋势面与残差

普通克里格插值结果相加就可以获得一个碳密度空

间分布的预测图, 这也是泛克里格法的一个思路。

从表 3的分析来看采用趋势面方程来分离河北省碳

密度的漂移趋势时虽然与碳密度极显著相关的高

程、坡度和复合地形指数(表 2)没有参与计算, 但由

于这三个指标与位置坐标的显著相关关系, 趋势面

方程(关于坐标 X和 Y的多项式方程)实际上也在

一定程度上考虑了地形属性。

表 3 采样点坐标与碳密度自然对数值、高程、坡度和复合地形指数的相关性分析

Table 3 Correlat ions analysis of sample coordinates with natural logarithm of SOC density, elevation, slope and compound topographic index

X坐标

X coordinate

Y坐标

Y coordinate

碳密度自然对数值

Natural logarithm of SOC density
- 0 129(0 026) 1) 0 260(0 000)

高程

Elevat ion
- 0 480( 0 000) 0 684(0 000)

坡度

Slope
- 0 028( 0 627) 0 175(0 002)

复合地形指数
Compound topographic index

0 114( 0 049) - 0 207(0 000)

1) 括号内数字为相关性检验 p 值 Figure in the bracket is the p value of correlation test

本研究中先将碳密度取自然对数(此时残差近

似正态分布) ,然后再进行泛克里格预测, 最后将碳

密度自然对数值进行反变换获得空间分布预测图,

采用的趋势面方程为:

DriftLnSOCD= - 2 32- 10
- 6

X+ 10
- 6

Y

其中 DriftLnSOCD表示碳密度漂移趋势项 (自然对数

值) ; X表示横坐标; Y表示纵坐标; R2= 0 094( p <

0 001) , 残差的半方差图如图 3a 所示, 理论模型为

球状模型, 块金常数 C0 为 0 258, 基台值 SILL 为

0 522,变程 RANGE为 57 800 m,球状模型拟合的均

方根误差 RMS 为 0 003。从模型的拟合参数来看,

块金方差占基台方差的 49%, 属于中等程度的空间

相关。
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图 3 分离漂移趋势项后碳密度残差的半方差图 ( a 一次趋势面方程分离漂移趋势项; b 地形属性的多元回归方

程分离漂移趋势项)

Fig 3 Semivariogram of residuals, with drift removed by first order trend surface ( a) , and multiple linear regression function

of topographic attributes ( b)

泛克里格预测的碳密度空间分布如图 2b 所示,

从图 2b可以看出泛克里格预测的碳密度空间分布

的总趋势与多元回归(图 2a)是一致的, 即西北部

高,东南部低,但泛克里格方法在反映河北省东南部

平原地区碳密度局部变异上要比多元回归方法详

尽。泛克里格方法预测的碳密度最小值为 C 1 24

kg m- 2,最大值为 C 24 56 kg m- 2,平滑效应比多元

线性回归方法小得多。

2 3 回归克里格预测

提高预测精度的另一个途径就是对多元线性回

归预测的残差再进行普通克里格最优估值, 然后将

多元回归预测结果与残差的普通克里格预测结果相

加,即进行回归克里格预测。采用多元回归方程分

离漂移趋势项后河北省碳密度残差的半方差图如图

3b所示, 理论模型为球状模型,块金常数 C0 为 24,

基台值SILL为 30,变程 RANGE为 44 200 m,球状模

型拟合的均方根误差 RMS 为 0 006, 块金方差占基

台方差的 80%, 属于空间弱相关。与一次趋势面方

程分离漂移趋势后残差的理论半方差模型相比,变

程减小、块金方差与基台方差比值增大,这同时也说

明了地形属性(高程、坡度、CTI)的多元回归方程对

总方差的解释程度( 18 6% )比一次趋势面方程对总

方差的解释程度( 9 4% )要大。

回归克里格方法的预测结果如图 2c 所示,预测

的碳密度最小值为 C 1 78 kg m- 2, 最大为 C 27 95

kg m- 2, 与多元回归(图 2a)和泛克里格方法(图 2b)

预测的结果相比, 极差更宽, 同时回归克里格方法除

了能较好地反映东南部碳密度较低地区的局部变异

外,对于西北部的山区也能更好地反映碳密度与地

形的关系以及局部的变异。

2 4 预测结果的准确性检验

从三种方法的预测残差来看(表 4) , 多元线性

回归方法残差最大,回归克里格方法残差最小, 因此

对河北省碳密度总方差解释程度最大的是回归克里

格方法,为 65%, 其次为泛克里格方法, 为 53% , 最

小的为多元线性回归,仅为 18 6%。在验证数据点

位置碳密度预测偏差( Bias)可用平均预测误差MPE

来衡量,预测准确性和预测方法系统误差可用均方

根预测误差RMSPE来衡量。从表 4可以看出,回归

克里格预测的残差平方和、均方根预测误差均最小,

平均预测误差也最小,因此三种方法对河北土壤碳

密度空间分布预测效果最好的是回归克里格方法,

泛克里格方法稍差,而多元线性回归方法则不理想。
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表 4 河北省碳密度预测结果的准确性分析

Table 4 Prediction accuracy at validation points

插值数据集

Interpolation set

总平方和

Total sum

of squares

残差平方和

Sum of squares

of residuals

验证数据集

Validation set

平均预测误差

Mean predict ion

error (MPE)

均方根预测误差

Root mean square predict ion

error ( RMSPE)

多元线性回归

Mult iple linear

regression

11 127 9 062 2 13 9 80

泛克里格

Universal kriging
11 127 5 227 - 1 57 8 80

回归克里格

Regression kriging
11 127 3 896 - 1 35 8 06

3 结 论

河北省土壤有机碳密度与高程、坡度、复合地形

指数 CTI 存在极显著相关关系, 以这三个地形属性

的多元线性回归方程进行碳密度空间分布预测,预

测的最小值为 C 4 56 kg m- 2, 最大值仅为 C 20 71

kg m- 2,对该省东南部低碳密度区域的局部变异不

能得到体现,预测的残差过大,回归模型对总方差的

解释仅为 18 6% ,预测效果不理想。采用泛克里格

方法后,预测的残差降低,预测结果的极差范围变宽

(最小值为 C 1 24 kg m- 2, 最大值为 C 24 56

kg m- 2) , 东南部低碳密度区的局部变异得以体现,

同时模型对总方差的解释程度提高到 53%, 预测偏

差减小,精度提高。与泛克里格方法相比,回归克里

格方法应用后预测残差和均方根预测误差进一步降

低,模型对总方差的解释程度提高到 65%, 同时预

测结果的极差范围更宽。回归克里格方法除了能较

好地反映河北省东南部碳密度较低地区的局部变异

外,对于该省西北部的山区也能更好地反映碳密度与

地形的关系以及局部的变异。三种方法对河北土壤

碳密度空间分布预测效果最好的是回归克里格方法,

泛克里格方法稍差,而多元线性回归方法则不理想。
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DIFFERENT METHODS FOR PREDICTION OF

SPATIAL PATTERNS OF SOIL ORGANIC CARBON

DENSITY IN HEBEI PROVINCE, CHINA

Zhao Yongcun1, 2 Shi Xuezheng1, 2 Yu Dongsheng1 Zhao Yanfeng1, 2 Sun Weixia1 Wang Hongjie1

( 1 StateK ey Laboratory of Soil and SustainableAgriculture , Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences , Nanjing 210008, China)

( 2 Graduate School of the ChineseAcademy of Sciences, Beijing 100039, China )

Abstract The spat ial patterns of soil organic carbon ( SOC) are closely related to changes in the global climate In or

der to quantify spatial patterns of SOC density in Hebei Province, China, three different methods, i e mult iple linear regression

(MLR) , universal kriging (UK) and regression kriging ( RK) , coupled with auxiliary topographic factors extracted from a 1

250 000 DEM ( cell size is 100 m) were applied to predict spatial patterns of SOC density for Hebei Province The results show

that the sum squared error ( SSE) of the MLR method was quite large with only 18 6% of the total variation explainable, theUK

method lowered SSE but widened the range of SOC density as compared with theMLR method However, it can explain 53% of

the total variation and detect local variation of lower SOC density in southeast of Hebei Province When the RK method was ap

plied, the SSE decreased significantly It not only explained 65% of the total variation, but also better reflected the relationship

between SOC density and landform and local variation, indicating that it is the best one for predicting spatial patterns of SOC

density

Key words Soil organic carbon density; Multiple linear regression; Universal kriging; Regression kriging
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