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� � 土壤是一个时空连续体, 受自然和人为因素的

影响, 具有高度的空间异质性[ 1]。这种空间异质性

体现在土壤的物理、生化信息随空间位置的不同而

呈现较大的差异,并且不同土壤性质具有不同程度

的空间变异。准确掌握土壤物理、生化信息的空间

变异规律,不仅是精准农业中土壤养分管理的基础,

对于环境保护和治理也具有十分重要的意义。因

此,土壤性质的空间插值技术研究得到了广泛的关

注和重视[ 2~ 4]。

目前应用于土壤性质空间插值的方法主要包括

基于几何学意义的移动平均法[ 5]、反比距离加权

法[ 6, 7]、样条函数法[ 8]、趋势面分析法[ 9, 10]以及基于

统计学意义的克里格( Kriging)插值法[ 11~ 13] 等。用

基于几何学意义的空间插值方法来描述土壤性质的

空间分布规律, 其结果将忽略土壤系统高度复杂的

非线性特征而导致精度不高。基于统计学意义的克

里格插值法虽然得到了广泛的应用, 但其应用的假

设条件
[ 14]
和采样要求

[ 15]
也使得克里格法不能很好

地描述具有非线性系统特征的土壤性质的空间分布

状况。人工神经网络技术是一种处理非线性系统能

力较强的方法,近年来被应用于土壤性质的空间变

异研究[ 16~ 18] , 并取得了较理想的结果。但这些研

究在模型应用时仅在空间坐标与土壤属性值之间建

立对应的映射关系,这就使得神经网络容易受到局

部区域异常的影响而降低其预测能力,从而影响对

土壤性质空间分布状况的准确描述。从多源信息融

合思想[ 14]角度出发,利用人工神经网络方法的非线

性计算能力和详述性( Expansive) [ 19] , 建立母质、地

形、气候等成土因素以及邻近样点信息与土壤性质

的非线性映射关系,来描述土壤属性信息的空间分

布规律,是进一步提高研究结果准确度以及开展大

范围研究的一条思路。基于此, 本文利用径向基函

数神经网络 ( Radial Basis Function Neural Network,

RBFNN) ,研究了在增加邻近样点信息作为网络输入

的情况下 RBF 神经网络对具有不同空间变异程度

的土壤性质进行空间插值的精度, 并与仅以空间坐

标为网络输入的 RBF 神经网络方法和普通克里格

法( Ordinary Kriging)进行了比较。
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1 � 材 � 料

本研究以四川省眉山市太和镇和尚义镇约 40

km
2
的范围为试验区。该区域地貌系岷江冲积平原,

地势由西北向东南逐渐倾斜, 母质类型单一, 土壤主

要为黄壤和水稻土。土样的采集方法是首先在室内

1�1万的地形图上大约以700 m为间隔布点, 然后实

地采样。实际采样地点根据情况作一定调整, 先以

GPS确定采样点的空间坐标位置, 然后以采样点为

圆心, 在半径为 5 m的范围内采集多个土样进行混

合, 取样深度为0~ 20 cm, 共采集样品 80个。在每

个采样点用样品袋取 1 kg 左右混合土带回实验室

风干,磨碎,过筛。采用常规分析方法测定土壤有机

质( SOM)、全钾 ( TK)和有效锰( aMn)的含量[ 20]。3

种土壤性质的基本统计特征见表 1。

表 1� 试验区土壤性质的统计特征

项目 最大值 最小值 均值 变异系数( % ) 峰度值 偏度值

SOM ( g kg- 1) 55�16 12�40 29�99 29�90 - 0�16 0�27

TK( g kg- 1) 26�15 8�50 17�48 22�88 - 0�29 0�17

aMn(mg kg- 1) 62�50 4�80 32�74 44�90 - 0�64 0�11

� � 可以看出, 试验区 3种土壤性质具有不同程度

的空间变异,其大小依次为:土壤有效锰> 土壤有机

质> 土壤全钾。

为检验插值方法对土壤性质的插值精度, 对样

本进行了划分。将 80 个采样点分为独立的训练样

本( 72个样点)和检验样本( 8个样点) (图 1)。其中

图 1 � 训练样点和检验样点分布图

训练样本用于网络训练和克里格插值,反映插值方

法对已知样点的逼近能力; 检验样本不参与网络训

练和克里格插值, 可用于检验插值方法的泛化能力,

即对未知区域土壤性质的描述能力。

2 � 方 � 法

2�1 � 克里格法
首先对训练样本数据进行偏度和峰度检验,

如果不符合正态分布则对其进行对数变换, 使之

符合对数正态分布; 在此基础上进行半方差分

析, 用拟合程度较高的理论半方差模型拟合半方

差函数, 得到克里格法插值所需的基础参数 (表

2) , 然后用普通克里格法在 ArcGIS9�0 中进行

插值。

表 2 � 3 种土壤性质的变异函数理论模型及有关参数

项目 模型 C0 C 0+ C C0/ C0+ C a R2

SOM 高斯 5�50 77�00 7�14 1 117 0�84

TK 球状 1�00 17�50 5�71 1 600 0�78

aMn 球状 96�00 195�0 49�23 3 100 0�79

2�2 � RBF神经网络方法
径向基函数神经网络是一种具有单隐层的三层

前馈网络(图 2) ,其算法原理在一定程度上克服了 BP

网络学习速度较慢、需要调节的参数多等缺点[ 21, 22] ,

是一种较理想的非线性计算工具。本研究利用 RBF

神经网络,采用两种不同的输入方式来建立输入信息

与土壤属性值之间的对应关系,分述如下: 图 2� RBF网络拓扑结构
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� � 方式一( RBF1) : 以空间坐标值作为网络输入,

只在空间坐标和土壤属性信息值之间建立联系。其

函数表达式为:

z= f ( x , y )

其中( x , y )为采样点或预测点的空间坐标。RBF

神经网络则以 x , y 作为网络输入, 以对应土壤属

性信息值 z 作为网络的输出, 即网络的输入层节

点数为 2, 输出层节点数为1。利用训练样点数据,

通过对网络的训练, 将土壤属性信息值与空间坐

标 x 和 y 之间的非线性函数关系隐藏在收敛后的

网络之中, 然后将未知点的空间坐标作为网络输

入, 进行仿真预测, 即可得到该未知点的土壤属性

信息值。

方式二( RBF2) :以空间自相关为理论基础[ 23] ,

将土壤属性信息的空间分布用函数表达为:

Z= f ( x , y , A 1, A 2,  , An )

式中: Z 表示土壤属性值; x , y 表示地理坐标; A 1,

A 2,  , A n 表示与插值点距离最近的n 个采样点的

土壤属性值, 以空间坐标 x , y 和与插值点最邻近的

n个采样点作为网络输入, 即网络输入层节点为 2

加 n 个,其中第 1、第 2个神经元分别输入坐标 x 和

y。根据空间距离衰减规律, 采样点对插值点的影

响与插值点到采样点的距离成负相关
[ 19]
。考虑到

距离的影响,在MATLAB中编程设定网络输入层第

3个神经元为与插值点距离最近的土壤样点的属性

值; 第 4个神经元为与插值点距离次近的土壤样点

的属性值,其余类推。考虑本文所使用的样点数目

和研究区大小, 设定 n 为5, 即网络输入层节点数为

7个。

2�3 � RBF神经网络插值的MATLAB实现

先将样本数据进行归一化处理,对方式二利用

MATLAB编程语言实现对邻近样点的查找, 建立输

入信息矩阵。然后利用 MATLAB7�0 提供的函数

newrb 对网络进行训练,其命令调用格式为:

net= newrb (P , T , goal , spread, mn, df )

其中, goal 为 mse 均方误差函数, 表示目标误差;

spread 为扩展常数; mn 为隐层的最大神经元个

数; df 为迭代过程的显示频数。其中需要调节的

参数仅有 spread 和 mn。本研究采用! 试错法∀确
定两个参数的最佳值, 以得到最优的网络结构参

数。未知区域土壤性质用 sim 函数命令进行仿真

预测。

本研究中对试验区土壤有机质、土壤全钾和土

壤有效锰的含量进行空间插值时所需的最佳隐含层

神经元个数以及扩展常数经试错法确定, 结果见

表 3。

表3 � 不同输入方式下 RBF神经网络的最佳参数

网络参数
方式一(RBF1) 方式二(RBF2)

SOM TK aMn SOM TK aMn

隐层神经元个数 24 8 8 5 2 3

扩展常数 1 1�3 1 1 1 0�3

2�4 � 插值精度评价
本研究采用平均绝对误差  d、误差均方根

RMSE 和平均相对误差 d%三项指标来评价插值精

度。其计算公式分别为:

 d = 1
n #

n

i= 1

( �i - Z i )

RMSE =
1
n #

n

i = 1
( �i - Zi )

2

 d% =
1
n #

n

i= 1

| �i - Zi |

Z i
∃ 100%

其中, �i 表示为克里格或 RBF 神经网络的预测值,

Z i为实际测定值, n 为训练样本或检验样本的样点

数。显然,  d、RMSE 和  d% 越小, 则误差越小, 插值

精度越高。

3 � 结果与分析

各插值方法分别以最佳参数完成对试验区 3种

土壤性质的空间插值,得到各种插值方法对训练样

点和检验样点的预测值。

图 3是以 72个训练样点的测定值为横坐标, 以

各种插值方法得到的预测值为纵坐标做出的散点

图。显然,如果图中散点在 45度方向上越接近一条

直线,则表明预测值越接近测定值, 插值结果越理

想。从图 3可以看出,增加考虑距离因素的邻近样

点信息为网络输入的 RBF 神经网络方法其预测值

与测定值散点图在 45度方向更接近直线,并且其拟

合程度也明显大于另两种方法。
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表4是对训练样点进行拟合的各种误差结果。

可以看出, RBF神经网络在两种不同输入方式下对

三种土壤性质拟合结果的各项误差值均小于普通克

里格法。T 检验结果表明, RBF1方法与普通克里格

法相比,对土壤有机质插值的三项误差均有极显著

的降低 ( t | d | = 4�45, tRMSE = 3�76, t d% = 3�72;

t 0�05, 71= 1�99, t 0�01, 71= 2�63) , 对土壤全钾和土壤有

效锰空间插值的误差存在差异的置信水平分别为

�= 0�10。而 RBF2 方法对 3 种土壤性质的空间插

值误差与普通克里格法相比, 其误差降低程度均达

到了极显著水平 ( SOM: t | d | = 10�69, tRMSE = 6�18,

td%= 7�59; TK: t | d | = 5�39, tRMSE = 5�15, td%= 5�62;

aMn: t | d | = 9�33, tRMSE= 6�79, t d%= 5�06)。

表 4� 对训练样本的插值误差比较

方法
SOM ( g kg- 1) TK( g kg- 1) aMn( mg kg- 1)

|  d | RMSE  d% |  d | RMSE  d% |  d | RMSE  d%

Kriging 7�25 8�79 28�5 3�14 3�81 19�38 10�31 12�38 46�15

RBF1 4�86 6�17 17�10 2�92 3�59 18�20 9�41 11�57 42�97

RBF2 1�63 2�19 5�96 1�85 2�32 11�28 3�00 3�98 14�04

图 3� 测定值和预测值散点图
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� � 不同输入方式下 RBF 神经网络插值的精度差

异明显(表 4)。在增加考虑距离因素的邻近样点信

息作为网络输入后, RBF 神经网络对试验区 3 种土

壤性质的空间插值误差极显著低于仅以空间坐标作

为网络输入的方法 ( SOM: t | d | = 7�52, tRMSE = 5�77,

td %= 6�42; TK: t | d | = 4�75, tRMSE= 4�52, td %= 4�73;

aMn: t | d | = 7�98, tRMSE= 5�23, td %= 4�22)。其中,以

对变异程度最大的土壤有效锰的插值误差降低最为

明显,其平均绝对误差  d、误差均方根 RMSE 和平均

相对误差  d%分别较以空间坐标为输入的方式降低

了2�14倍、1�91倍和 2�06倍;对土壤有机质的各项误

差分别降低了1�98倍、1�82倍和 1�87倍;对土壤全钾

的各项误差分别降低了 0�53倍、0�57倍和 0�61倍;误

差降低程度大小与试验区 3种土壤性质的变异程度

大小刚好相反。这说明邻近样点信息的输入使得

RBF神经网络能更好地揭示出土壤性质空间分布的

局部规律,从而更准确地描述其空间分布状况。

表 5是各种方法对检验样点预测结果的各种误

差。可以看出, RBF2方法得出的各项误差明显低

于普通克里格法; 与 RBF1方法相比也有一定程度

的提高。T 检验结果表明, RBF2方法和普通克里格

法对 3种土壤性质插值的误差存在差异的置信水平

为 �= 0�25, 而RBF1方法与普通克里格法的误差存

在差异的置信水平为 �= 0�45。这说明, 增加邻近

样点信息的输入使得 RBF 神经网络的泛化能力也

得到了一定程度的提高。

表 5� 对检验样本的插值误差比较

方法
SOM ( g kg- 1) TK( g kg- 1) aMn( mg kg- 1)

|  d | RMSE  d% |  d | RMSE  d% |  d | RMSE  d%

Kriging 6�32 7�28 26�40 2�79 3�66 17�08 7�67 10�16 21�03

RBF1 5�30 6�20 18�50 2�58 3�27 15�48 6�98 9�16 19�15

RBF2 4�31 5�52 16�53 2�25 2�61 13�33 6�08 7�25 18�52

� � 利用不同输入方式的 RBF 神经网络对本研究

中试验区土壤有机质、全钾和有效锰含量的空间分

布插值研究结果表明, 增加考虑距离因素的邻近样

点信息作为网络输入后, RBF 神经网络描述土壤性

质信息空间分布状况的能力得到了极大的提高。这

主要是因为邻近样点信息的输入使得 RBF 神经网

络能够更好地反映土壤性质的局部变异信息, 从而

能更准确地模拟土壤性质的空间分布状况。

4 � 结 � 论

1) 对训练样点的拟合结果可以得出,以空间坐

标为输入的 RBF 神经网络方法与普通克里格法相

比,仅对土壤有机质进行空间插值的误差有极显著

的降低,而对土壤全钾和有效锰的空间插值误差差

异并不显著。增加考虑距离因素的邻近样点信息作

为网络输入后, RBF 神经网络方法对试验区 3 种土

壤性质的空间插值误差与普通克里格法相比, 其差

异均达到极显著水平。

2) 与仅以空间坐标作为网络输入相比,在增加

考虑距离因素的邻近样点信息作为网络输入后,

RBF神经网络对试验区3种土壤性质进行空间插值

的误差有了极显著的降低。其中,对土壤有效锰空

间插值的平均绝对误差  d、误差均方根 RMSE 和平

均相对误差 d%分别降低了 2�14倍、1�91倍和 2�06

倍,对土壤有机质的各项误差分别降低了 1�98 倍、

1�82倍和 1�87倍,对土壤全钾的各项误差分别降低

了 0�53倍、0�57倍和 0�61倍;土壤性质变异程度越

大, 其插值误差降低程度越明显。

3) 检验样本检验结果表明, 两种输入方式下

RBF神经网络方法与普通克里格法的误差存在差异

的置信水平分别为 �= 0�25和 �= 0�45, 即增加邻

近样点信息输入也在一定程度上提高了 RBF 神经

网络描述土壤性质空间分布状况的泛化能力。
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