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[bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK25][bookmark: OLE_LINK9]摘 要  采样设计方法在地理要素空间分布推测中起着关键作用。采集的样点数量尽可能少且推测精度较高通常是采样设计的目标。此外，高效合理的采样方案应保证较高的推测可信度，同时尽可能避免冗余样点。传统的采样方法大多依靠增加样点个数来提高推测精度，且对样点集内部的冗余情况考虑较少。为获取更加高效合理的样点集，在环境条件越相似、地理要素越相似的假设下，通过环境相似度分析计算，得到样点的推测可信度和样点集内部的冗余度，并提出一种基于分融策略的样点设计方法。该方法在分化阶段将推测可信度低的样点进行分化，增加样点以降低推测不确定性，在融合阶段将环境条件过于相似的样点进行融合以降低冗余，通过多次分化融合最终使得推测可信度和冗余度均达到一定的预设标准，得到最佳样点方案。将该方法应用于美国Raffelson研究区的土壤采样，结果表明，该方法在分化阶段可以有效提高样点的推测可信度，在融合阶段能够有效去除冗余样点，最终可得到用于推测的高效样点。将本方法与传统的规则采样和分层随机采样进行对比，结果反映本方法获得的样点在同等数量下推测可信度更高，冗余度更低，更高效。
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[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK8]通过采集样点进行地理要素空间分布推测时，样点的布设方式和数据质量会直接影响最终的推测结果[1-4]。寻找高效、合理的样点设计方法是地理要素空间分布研究的重要环节。由于采样成本的限制，通常希望利用相对较少的样点获得较高精度的推测结果，从而实现高效率的采样目标[5-6]。达到高效采样的目标通常可从两个角度出发：一是尽可能地获取代表性好的样点，从而提高推测精度；二是在允许的精度范围内尽可能减少样点数量，从而节约成本。基于上述两点，高效合理的样点集应在保证一定推测可信度的前提下尽可能避免存在冗余样点，即避免存在属性空间中过度相似的样点。
传统的概率采样（如简单随机采样和规则采样）一般通过增加样点数量来实现推测精度的提高[7-10]。在地理空间域的采样方法中，Brus等[11]采用k均值聚类将地理空间划分成等面积的子区域，以达到地理空间均匀分布的目标，其推测精度的提高仅能通过增加划分子区域个数或增加每个子区域的样点数量实现。利用环境因子辅助数据提高样点推测精度的现有方法主要从样点在环境属性空间的分布出发[12-17]，例如Minasny和McBratney[12]运用拉丁超立方方法，提出一种可以全面覆盖整体环境辅助数据的采样方法；Minasny等[13]提出了基于变差四叉树算法的采样方法，将目标区域根据环境因子的变化复杂程度进行划分，使得每个样点所代表区域内的环境变化幅度相对均衡。这些方法得到的样点在环境属性空间中有着较优的分布，但并未针对所设计的样点集明确地给出一种能够对最终推测精度具有指示作用的参考量，即样点推测可信度，从而可给每个样点的可推测范围和推测的可信度做出提前预判。杨琳等[18]利用环境因子辅助数据，提出了一种寻找典型点的目的性采样方法，该方法采用模糊聚类提取出环境因子相似的不同组合，将环境因子组合的中心位置近似作为典型点的位置，通过寻找典型样点达到减少采样数量的目的。该方法虽然在一定程度上减少了采样数量，但未对典型点之间的冗余程度进行定量表达。
[bookmark: OLE_LINK109][bookmark: OLE_LINK110]在样点设计的过程中，样点用于地理要素推测时的可信度和样点集内部的冗余度是控制采样精度和成本的重要依据。在这方面有研究者做了探讨，刘京等[19]提出了样点个体代表性的度量方法，Zhang等[20]提出了基于推测不确定性补样方法，此类方法均从待推测点出发，通过环境相似度对推测不确定性做出了度量，但缺少从单个样点自身的角度出发，对其可推测范围及范围内的推测可信度给出定量表达；同时，现有研究缺乏对所设计的样点集内部冗余情况进行定量分析，也缺少对可能存在的过度相似样点做出相应处理。基于地理环境越相似，地理要素属性越相似的基本假设，Zhu[21]提出了土壤环境相似度的度量方法，环境相似度可用来确定样点与待推测点之间的相似度以及样点集内部的相似度，既可反映样点的推测可信度，也可反映样点集内部的冗余程度。基于此，本文提出一种基于分融策略的样点设计方法，可兼顾样点的推测可信度和样点集内部的冗余度，将该方法应用于美国Raffelson研究区的土壤采样，并与传统的规则格网和分层随机方法进行样点推测可信度和冗余度等方面的对比，对该方法的有效性进行验证。
1数据与研究方法
1.1研究区及数据
研究区为位于美国威斯康星州La Crosse县东部的Raffelson流域，区域中心位置为43°59′49″N、90°57′46″W，面积大约4 km²。该区为典型的无冰碛作用的山脊―沟谷地形，具有相对平缓的、狭窄的山脊，以及宽平的沟谷。研究区高程在254~416 m，坡度变化范围在0°至60°之间。大部分山顶和河谷利用为耕地，山坡主要为林地，少部分因人类活动被改造为牧场。
依据已有研究[25-26,28]，在该研究区选取了以下7个协同环境因子用于采样设计：高程、坡度、沿剖面曲率、沿等高线曲率、地形湿度指数、地质类型和冲积物成分比例，分辨率均为10 m。该研究区已有土壤类型图如图1所示，该土壤图由SoLIM (Soil Land Inference Model)方法生成[25]，精度为83.8%，被认为是精度较高、较详细的土壤类型图。研究区有99个实际野外采样点，如图1所示，这些样点均已覆盖所有的16种土壤类型。
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图 1研究区已有土壤图及验证样点
Fig. 1 Existing soil map of the studied region and locations of validation points
1.2基于分融策略的采样设计方法
1.2.1基本思路  基于分融策略的采样设计方法的目标为，提高单个样点推测可信度的同时，尽可能降低样点集内部的冗余度。分融策略包括“分化”和“融合”两个策略。“分化”是为了提高样点对其代表域的推测可信度，将单个样点分化为多个样点，使用这些新样点重新更好地代表原样点的代表域，以多个样点降低原样点在其代表域中较高的推测不确定性，提高其推测可信度。“融合”即当样点集内部存在过度相似的样点时，对此类样点进行融合，去除样点冗余，减少样点数量。最终，该方法通过不断地对样点进行分化和融合，逐步增加、删减样点，逐渐寻找到兼顾推测可信度和冗余度的最合适样点集。
该方法的两个关键概念是：单个样点的推测可信度和样点集内部的冗余度。下面分别介绍这两个关键概念，以及基于分化和融合策略的采样设计方法。
1.2.2两个关键概念  (1)样点推测可信度：单个样点的推测可信度定量地表达了该样点对其代表域中所有待推测点进行地理要素推测时的可靠程度，样点代表域中所有待推测点的推测不确定性越小，则该样点的推测可信度就越高。因此，首先需要确定待推测点的推测不确定性，待推测点与所有样点形成的环境相似度向量可反映样点集对待推测点的代表程度。
                            （1）
式中，为样点的总个数；表达待推测样点对所有已采样点的相似度[19]。
通过对环境相似度向量的分析，可计算由样点集对待推测点进行推理时产生的不确定性[22]。
                     （2）
式中，如果待推测点与对其代表性最好（即环境最相似）的样点之间的环境相似度较低，那么，用现有样点推测待推测点的土壤属性值将会有较高的不确定性。该不确定性计算方法已在现有研究中证实有效[23-24]，即推测不确定性与预测残差之间存在正相关，推测不确定性对预测精度具有重要的指示作用。
此外，单个样点的推测可信度不能仅考虑代表域中所有待推测点的不确定性总和，也要考虑代表域的范围大小，也就是代表域中待推测点的数量。代表域是研究区中与某一样点在环境要素上最相似的区域，也就是该样点可推测的地理空间范围，样点的代表域可以使用如下的集合表达式来描述：
                        （3）
式中，为样点的代表域，代表域是由待推测点集表达，点集中每一个待推测点均属于待推测点全集，且每一个待推测点都满足等式，是环境相似度与待推测点最大的样点相似度值；为样点与待推测点之间的环境相似度值，即待推测点与对其代表性最好（即环境最相似）的样点为样点，满足这样条件的待推测点集则为样点的代表域。
综合推测不确定性与代表域，单个样点的推测可信度可由如下公式表达：

式中，表示样点的推测可信度；表示集合的元素个数，即样点的代表域中待推测点的个数；为样点的代表域中所有待推测点的推测不确定性总和。该式反映了单个样点的推测可信度与其代表域中所有待推测点的平均推测不确定性负相关，可反映样点对其代表域中所有待推测点进行地理要素推测时的可靠程度。
(2)样点集内部冗余度：设计合理的样点集在其内部应当不存在过于相似的子样点集。为了去除这些过相似的冗余样点，需要计算样点集内所有样点之间的相似度，判断样点集中是否存在过相似现象。
                       （5）
式中，为样点集内部的冗余度，通过所有的样点对中的最大相似度值表达；为样点集中样点的总个数，为第个样点与第个样点的相似度，将样点集内每对样点之间进行相似度计算，若最大相似度值过高，则可视为该样点集中存在过相似现象，也就导致了样点设计的冗余。
1.2.3样点设计方法  方法的总体流程如图2所示。样点的设计过程主要如下：
（1）设置初始样点集，可采用简单随机采样的方式。
（2）计算每个样点的推测可信度。
（3）找到推测可信度最低的样点，若其推测可信度不大于预设阈值，则分化该样点，生成新样点集，并重复步骤（3）；否则至步骤（4）。分化策略：首先需要确定分化域，分化域是样点集中推测可信度最低的样点的代表域，在分化域中重新找到若干个新样点（数量大于1）来替换原样点集中推测可信度最低的样点，这些新样点即为分化样点集。可通过随机抽样的方式，反复在分化域中抽取不同的样点集，选取将分化域中的推测不确定性降低程度最大的作为分化样点集，最后将分化前推测可信度最低的样点从当前的全样点集中去除，并将分化样点集加入当前的全样点集中。
（4）确定样点集内部的冗余度，若冗余度不小于阈值，则融合过相似样点，生成新样点集，并重复步骤（4）；否则至步骤（5）。融合策略：首先需要确定融合域，融合域是多个过相似冗余样点的代表域之和，在融合域中重新找到一个新样点来替换原先的冗余样点。可从融合域中反复随机抽取不同的单个样点，选取使得融合域中推测不确定性最小的作为融合样点，将融合前的冗余样点从当前的全样点集中去除，并将融合样点加入当前的全样点集中。
（5）重复步骤（2）~（4），直至推测可信度和冗余度同时达到阈值要求，则结束。
该方法需设置两个参数：分化条件中最低推测可信度的阈值和融合条件中最高冗余度的阈值。
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图 2方法流程图
Fig. 2 Flow chart of the method
1.3方法评价
为验证本文所提采样方法的有效性，从三个方面对其进行评价。首先，需验证所计算的样点推测可信度是否对推测精度具有指示作用。为此，从研究区随机抽取不同数量（10、11、12…30）的样点，计算样点的代表域和推测可信度。假设已有土壤图为真实的土壤类型分布情况，从已有土壤图中得到每个样点的土壤类型，利用这些样点推测研究区的土壤类型，即将落入某样点代表域内的样点均赋为该样点的土壤类型。将99个野外样点作为验证点，计算利用抽取样点进行推测的推测精度。由于各样点的代表域内包含的验证样点数量不同，仅当代表域中验证样点数量大于或等于5个时，可用来计算推测精度。从而得到不同推测可信度样点所对应的推测精度。
其次，需验证该方法在分融过程中是否能够有效提高推测可信度且降低冗余度。使用本文提出的样点分融法进行样点设计，设置样点推测可信度阈值和样点集冗余度阈值，查看迭代过程中样点数量、推测可信度和冗余度等数值的变化情况。
最后，将基于分融策略的采样方法与其他常用统计采样方法（规则格网和分层随机方法）进行以下两方面对比，一是随样点数量增加，推测可信度和冗余度的变化，二是相同数量样点下生成的土壤类型图的不同。设定3组不同数量（15、20和25），采用三种采样方法设计样点，其中规则格网样点按照5×3、5×4、5×5设计，分层随机采样以母质分层。制图方法采用SoLIM方法[25]。
1.4方法的参数敏感性分析
该方法的两个重要参数——最低推测可信度和最高冗余度对结果具有较大影响，有必要对这两个参数的敏感性进行分析。由于同时变化两个参数不便于最终结果的表达，并且若最低推测可信度设置过高或最高冗余度设置过低会导致无法得到有效结果，因此，分别将其中一个参数固定为一个较为合理的数值，再分析样点数量随另一个参数的变化情况。该分析为使用本方法的参数设置提供了参考依据。
2结 果
	将基于分融策略的采样方法应用于研究区，从三个方面对该方法进行评价，并进行了参数敏感性分析，研究结果如下：
2.1样点推测可信度与推测精度的关系
   为验证所计算的样点推测可信度是否对推测精度具有指示作用，得到不同推测可信度样点的推测精度。二者之间关系如图3所示，可以看出，单个样点的推测可信度与实际的验证精度具有较高的相关性（相关系数为0.915），对推测结果具有较好的指示作用。因此，以提高推测可信度作为采样设计的主要目标是合理的。

图3 推测可信度与验证精度之间的关系散点图
Fig. 3 Scatter plot of prediction reliability vs. validation accuracy
2.2样点数量、推测可信度与冗余度变化
为验证该方法在分融过程中是否能够有效提高推测可信度且降低冗余度，使用本文提出的样点分融法进行样点设计，设置最低需要满足的样点推测可信度阈值为0.86，最高的样点集冗余度阈值为0.80。
本方法所设计的样点数量的变化如图4所示。随着迭代次数的增加，先通过样点分化不断提高了样点数量，在迭代次数为22之后，由于分化产生的样点开始集中出现过相似的冗余样点，继而开始进行样点融合，样点数量开始减少，在减少至无冗余之后，由于样点的推测可信度有所下降，再次开始分化样点。因此，如图4所示，样点数量发生了多次反复的上升和下降，并最后稳定在一定合理的数目，本研究中为25个。

图 4样点数量的变化过程
Fig. 4 Variation of the number of sampling sites with iteration
在迭代过程中，所有样点推测可信度的均值、最大值和最小值的演变情况如图5所示。可以看出，分融方法在前期很大程度上提高了样点的推测可信度，并最后保证了所有样点的推测可信度均达到0.86以上。

图5 样点推测可信度的变化过程
Fig. 5 Variation of the prediction reliability of the sampling sites with iteration
图6以迭代次数从22至29为例，反映了在去除过相似样点的过程中，样点集内部冗余度和所有样点平均推测可信度的变化情况。可以发现，随着过相似冗余样点的去除，样点数量从27减少至20，样点集的冗余度从0.894降低至0.793，样点的平均推测可信度仅从0.883降至0.872。因此，在融合过程中，冗余度明显降低，且推测可信度并未受到较大影响，体现了融合策略的有效性。
(b)
(a)

图6融合过程中（迭代次数从22至29）冗余度（a）和推测可信度（b）的变化
Fig.6 Variation of redundancy (a) and prediction reliability (b) in the fusion procedure (iteration from 22 to 29)
在分融过程中，最终得到的平均推测可信度并非是所有迭代过程中的最大值。例如，在第37次迭代中，样点的平均推测可信度达到了最高值0.887，在最后迭代结束时，平均推测可信度为0.883，样点数量仅为25，但第37次迭代中产生的样点数量为28。因此，综合推测精度与采样成本考虑，最终产生的25个样点设计更为高效合理。
2.3基于分融策略的采样方法与其他方法的对比
基于分融策略所设计的样点、规则格网设计的样点和分层随机（以母质分层）样点的分布情况（样点数量为20时）如图7(a)所示。三种方法所设计的样点在空间上的分布存在很大的不同。分层随机样点较易出现样点聚集情况，基于分融策略所设计的样点在空间上的分布较均匀，基本覆盖了各种地形部位。
[bookmark: OLE_LINK14]三种采样方法所得采样点的平均推测可信度、最低推测可信度和冗余度如表1所示，每组数量的样点进行100次重复实验，并求得重复实验结果的均值。在不同样点数量的情况下，基于样点分融方法所获取的样点的平均推测可信度均高于规则格网和分层随机方法，最低推测可信度远高于规则格网和分层随机方法，且样点数量较小时，基于分融策略的采样方法也保持了较高的最低推测可信度。也就是说，基于分融策略的采样方法可以保证每个所选样点均具有较高的推测可信度，且不受样点数量影响、比较稳定，而分层随机或规则采样方法则有可能采集到推测可信度较低的样点，例如规则采样和分层随机采样在样点数量为15时的100次实验最低推测可信度变化范围分别为0.662~0.793和0.651~0.764。在样点内部的冗余度方面，其余两种方法均存在冗余度较高的情况，而本文提出的方法较好地避免了样点冗余的现象，且随着样点增加，冗余度逐渐降低。这表明了基于分融策略的采样方法的高效性。而规则采样法和分层随机采样法由于缺少能控制样点集内部冗余度的指标，导致了随样点数量的增加，冗余度有一定的提高。
三种方法的推理制图结果分别如图7(b)、7(c)和7(d)所示（样点数量均为25）。总体而言，基于分融策略的采样样点所得的土壤图较另外两种采样样点所得土壤图具有与原图更高的一致性。基于分融策略的样点覆盖了原图中的15种土壤类型，仅有一种在原图面积中仅占0.23%的土壤类型Urne未覆盖到。尽管图7(b)分布在研究区东部比较窄的凸背坡上的几种小面积土壤类型Elevasil、Hixton和Boone出现了错分，但较另外两个土壤图要准确，此外，也存在对土壤类型Orion推测面积过大的问题。规则采样样点和分层随机样点分别仅覆盖到8种和12种土壤类型，所生成的土壤图均对研究区西部山坡上土壤类型的分布刻画较差，体现在土壤类型Lamoille的缺失及土壤类型Dorerton的错分；同时，基于分层随机样点所生成土壤图中将土壤类型Elevasil错分为Hixton，土壤类型Orion也存在推测面积过大的问题。此外，由于规则采样样点未覆盖到一种母质而导致存在无推测值的区域，见图7(c)中灰白色NoData区。
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图 7 三种采样方法对比：(a) 三种不同类型采样点的位置分布；(b)、(c)和(d)依次为样点数量为25时基于分融策略的采样、规则采样和分层随机采样样点所得推理制图结果
Fig.7 Comparison of three sampling methods: (a) Locations of the sampling sites relative to sampling method in the study area; The predicted map from three different sampling method using 25 sample points: (b) from sampling based differentiation and fusion strategy; (c) from grid sampling method; (d) from stratified random sampling method
表 1三种不同方法所得采样点的平均推测可信度、最低推测可信度和冗余度
Table 1 Mean and minimal prediction reliability and redundancy relative to sampling strategy
	样点数量
Number of samples
	采样方法
Sampling strategy
	平均推测可信度
Mean prediction reliability
	最低推测可信度
Min prediction reliability
	样点内部冗余度
Redundancy

	15
	分融法采样①
	0.864
	0.834
	0.851

	
	规则格网采样②
	0.847
	0.711
	0.926

	
	分层随机采样③
	0.832
	0.716
	0.905

	20
	分融法采样①
	0.873
	0.845
	0.837

	
	规则格网采样②
	0.856
	0.736
	0.944

	
	分层随机采样③
	0.853
	0.732
	0.941

	25
	分融法采样①
	0.882
	0.861
	0.795

	
	规则格网采样②
	0.866
	0.741
	0.956

	
	分层随机采样③
	0.864
	0.736
	0.951


注Note：①Sampling based on differentiation and fusion strategy, ②Grid sampling, ③Stratified random sampling

2.4参数敏感性
对方法的两个重要参数——最低推测可信度和最高冗余度进行敏感性分析，分别将其中一个参数固定为一个较为合理的数值，再分析样点数量随另一个参数的变化情况。将最高冗余度阈值设定为0.80，最低推测可信度阈值分别设置为0.70、0.75、0.80和0.85（最低推测可信度阈值大于0.87难以得到有效结果，因此最高设为0.85），计算采用所提出方法得出最佳样点数量。此外，将最低推测可信度阈值固定为0.87，将最高冗余度阈值分别设置为0.80、0.85、0.90和0.95（最高冗余度阈值小于0.80难以得到有效结果，因此最低设为0.80），计算采用所提出方法得到最佳样点数量。
上述两种设置所得结果如图8所示。可以看出，在最高冗余度不变的情况下，随着最低推测可信度的增加，分融法的最佳样点数量增加，当最低推测可信度低于0.80时，样点数量受最低推测可信度阈值的影响很小，从0.80至0.85时，样点数量显著增加，即当最低推测可信度增加至一定值，则需要更多的样点。此外，在推测可信度保持不变的情况下，当最高冗余度从0.80至0.85时，样点数量增加显著，此时最高冗余度起到了调节样点数量的效果，当最高冗余度高于0.85时，样点数量保持稳定在34~35之间，即最高冗余度增加至一定的值，则不再需要更多的样点。
(a)
(b)

图 8样点数量随最低推测可信度阈值（a）和最高冗余度阈值（b）的变化
Fig. 8 Variation of the number of sampling sites with threshold of prediction reliability (a) and threshold of redundancy (b)
3讨 论
样点推测可信度和样点集冗余度是基于分融策略采样方法的重要概念，这两者对推测精度和采样成本具有指示作用，即样点推测可信度越高，推测精度越高；样点集冗余度越高，成本越高。一般在样点数量不变的情况下，样点推测可信度越高，样点集冗余度会越低，反之亦然。二者之间存在矛盾且统一的关系，本文通过分融策略试图解决二者之间的矛盾，在初期样点数量增加的情况下，分化起主导作用，推测可信度得以提高，但后期样点增加会产生冗余样点，此时通过融合策略逐渐去除冗余样点。最终找到兼顾高推测可信度和低冗余度的样点集。
基于分融策略的采样方法，初期由于分化过程占主导地位，大幅度提高了推测可信度，样点数量较少；在后期，样点数量逐渐增多，推测可信度已满足了阈值条件，融合过程开始占据主导地位，其目标为降低样点集内部的冗余，通过将过度相似的样点融合，重新找到一个新样点替代原来的多个冗余样点的方式实现。因此，相比于规则采样和分层随机采样，基于分融策略的采样方法必然会得到冗余度更低的样点集，这也是基于分融策略这种采样方法的优点。而与之不同的是，规则采样法和分层随机采样法则由于缺少一个指标能控制样点集内部的冗余度，导致了在样点数量增加的过程中冗余度有一定的提高的现象。
对应样点推测可信度和样点集冗余度，本方法有两个需设定的重要阈值参数——最低推测可信度和最高冗余度。一般而言，最低推测可信度阈值越高，推测精度越高，但样点数量也会增加，即成本上升；最高冗余度阈值设定越低，样点间的相似度越小，样点数量减少，但也限制了推测可信度的提高。有时，推测可信度阈值设定过高同时冗余度阈值设定过低，可能样点设计无解，即无法得到同时满足两个参数的样点，如本文案例中分别设置为0.90和0.60时。因此，设定这两个参数成为推测精度和采样成本的平衡问题。
在实际应用本文所提采样方法时，不同的研究区存在不同的阈值设定方案，用户可设定几组阈值进行多次实验进而选择适宜的参数。若预算充足允许采集更多的样点，在最高冗余度阈值不变的情况下，可适当提高最低推测可信度阈值，以提高推测精度。若预算有限，在保证一定最低推测可信度的情况下，可适当减小最高冗余度阈值以减少样点数量。后续工作中将会对有关阈值的设置进行更深入的分析，例如使用多个研究区进行应用来寻找规律。
[bookmark: OLE_LINK32]4结 论
本文提出了一种基于分融策略的采样设计方法，通过分融策略寻找到推测可信度高且冗余度小的高效样点集。以Raffelson研究区为例，结果表明，本文提出的样点推测可信度与推测精度成正相关关系，说明样点的推测可信度对推测结果具有较好的指示作用。该方法在样点分化的过程中提高了样点的推测可信度，同时，样点融合去除了冗余样点，且去除冗余样点对推测可信度的影响很小，达到了在推测可信度保持稳定的情况下尽可能减少样点数量的目标。该方法与传统的规则格网和分层随机采样方法对比，可获取推测可信度更高且冗余度更低的样点，采集到的样点更为高效，生成土壤类型图更为准确。此外，本文还对方法的两个重要参数（最低推测可信度和最高冗余度）进行了敏感性分析，为采用本方法进行参数设置提供了初步参考依据，后续工作还包括将该方法用于实际土壤采样制图中以进一步验证该方法的有效性，以及方法参数与土壤制图精度的关系等。
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A Sample Differentiation and Fusion Strategy for Designing of Soil Sampling
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[bookmark: OLE_LINK26][bookmark: OLE_LINK27]Abstract 【Objective】 Quality of mapping based on prediction of geographic variables is greatly affected by the layout of the sampling sites. Due to the limitation of sampling cost, it is generally expected to have fewer sampling sites that will be able to provide more information for accurate  prediction. To achieve such a target of efficient sampling, it is advisable to proceed from the following two point: first, set up sampling sites that are highly representative of the area of interest for better prediction accuracy, and second, reduce the number of sampling sites as many as possible without risking any loss of required accuracy. Based on the assumption that the more similar the two sites in geographic environment, the more similar their geographic elements, it is held that every sampling site can be used to represent an area similar to the site in environment, and the similarity between the sampling site and the sites to be predicted can be used to determine reliability of the prediction, meanwhile, the similarity within the sampling site set can be used to determine redundancy of the sampling site set. So, the layout of efficient sampling sites needs to keep balance between reliability of the prediction and redundancy of the sampling site set. 【Method】 In this paper, a sample differentiation and fusion strategy is set forth for designing of sampling. The differentiation strategy is to increase the number of sampling sites so as to improve reliability of later on predictions, while the fusion strategy is to merge over-similar sampling sites, so as to reduce redundancy of the sampling site set. Through repeated differentiation and fusion, a preset requirement is finally met for prediction reliability and sampling site redundancy. The method has been tested in a case study of a small watershed in Raffelson, Wisconsin of USA. First, a comparative analysis was done of sampling sites varying in prediction reliability with 99 validation sampling sites to determine relationship between prediction reliability and validation accuracy. Then, verification was performed of effectiveness of the proposed strategy improving prediction reliability in its first phase and reducing redundancy of the sampling site set in its second phase. And in the end, comparison was done of the proposed method in this paper with other sampling methods (grid sampling and stratified simple random sampling) using the same number of sampling sites (15, 20 and 25, separately). 【Result】 Results show that prediction reliability is positively related to prediction accuracy, so the former can be used as a better indicator of the latter. From the specific processes of the strategy, it can be discerned that, the differentiation can effectively raise the prediction reliability, while the fusion reduce the redundancy of the sampling site set, and what is more, have little impact on the prediction reliability. The comparisons show that the proposed method is higher in prediction reliability and lower in redundancy, and is 17.3%(n=15), 14.8%(n=20) and 16.2%(n=25) lower than the grid sampling method, and 16.5%(n=15), 15.3%(n=20) and 17.0%(n=25) higher than the stratified simple random sampling method in lowest prediction reliability, respectively, while 8.8%(n=15), 12.8%(n=20) and 20.3%(n=25) lower than the grid sampling method, and 6.4%(n=15), 12.4%(n=20) and 19.6%(n=25) lower than the stratified simple random sampling method, respectively, in redundancy. 【Conclusion】 Therefore, it can be concluded that the proposed method provides a means for obtaining a high prediction reliability and low sampling redundancy in sampling, and hence is a  more efficient method for designing sampling schemes than the grid sampling and stratified simple random sampling methods.
Key words Sampling method; Prediction reliability; Sampling redundancy; Soil mapping; Soil-environmental relationships
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0.218004948	0.234791467	0.24935443900000001	0.26096002200000001	0.26922692500000001	0.28768064700000001	0.28896749599999999	0.29958881100000001	0.34225201599999999	0.34228518099999999	0.34796297599999998	0.35533958399999999	0.35894445000000003	0.35944343499999998	0.36956688799999998	0.37098092399999999	0.37787336599999999	0.38314822500000001	0.392338199	0.39889976900000002	0.421922982	0.443107431	0.44716703800000002	0.46711546900000001	0.47954065899999998	0.48179707599999999	0.48382250799999998	0.49310552499999999	0.49525868000000001	0.50998058099999999	0.51681385999999996	0.53079909999999997	0.55189300699999999	0.56404330999999996	0.57157373099999997	0.57295276799999995	0.57863678500000004	0.58800115100000006	0.59143892799999997	0.59302161600000003	0.60381979200000002	0.61282400999999997	0.62257865499999998	0.63122264400000005	0.64213477200000002	0.65068555100000003	0.65243507099999998	0.66101786799999995	0.67861979400000005	0.681166771	0.72056368699999995	0.72235158499999996	0.73619897899999998	0.73982993399999997	0.74652933099999996	0.756356641	0.763722083	0.77230414700000005	0.78193350800000005	0.79240528899999996	0.80106032500000002	0.81283684099999998	0.82074953699999997	0.82411072399999996	0.82654317600000005	0.82737804699999995	0.83774492099999998	0.84787456299999997	0.85039043800000003	0.86006218899999998	0.87070917699999995	0.87957154699999995	0.88051076500000003	0.88124077300000003	0.89476648299999995	0.89683108499999997	0.90870090999999997	0.91124819300000004	0.91248390599999996	0.93893608900000003	0.67132235900000004	0.57297038199999994	0.78204650600000003	0.85937964300000003	0.44333884400000001	0.63256641400000002	0.94717664899999998	0.80338854299999996	3.5714285999999998E-2	6.8965517000000004E-2	0.14285714299999999	0.12903225800000001	0.18421052600000001	0.28125	0.30769230800000003	0.10810810799999999	0.08	0.14814814800000001	0.14285714299999999	0.13793103400000001	0.28260869599999999	0.114285714	0.15	8.1081080999999999E-2	7.4074074000000004E-2	0.44444444399999999	7.4074074000000004E-2	0.256410256	0.44444444399999999	0.46153846199999998	0.34146341499999999	0.55555555599999995	0.37037037	0.46	0.37037037	0.5	0.44444444399999999	0.37037037	0.44444444399999999	0.38636363600000001	0.71428571399999996	0.428571429	0.77777777800000003	0.47058823500000002	0.68965517200000004	0.72727272700000001	0.68571428599999995	0.68965517200000004	0.55000000000000004	0.68965517200000004	0.68571428599999995	0.72727272700000001	0.68965517200000004	0.68965517200000004	0.68571428599999995	0.72727272700000001	0.82758620699999996	0.869565217	1	0.869565217	0.8	0.84	0.85714285700000004	0.869565217	0.75	0.95238095199999995	0.83333333300000001	0.95454545499999999	0.83333333300000001	1	0.93333333299999999	0.84210526299999999	1	0.8125	0.88888888899999996	0.91666666699999999	0.95	1	0.8	0.85714285700000004	0.9	1	1	1	0.88888888899999996	1	0.9	1	0.29411764699999998	0.235294118	0.571428571	0.6	0.375	0.47058823500000002	1	0.71428571399999996	推测可信度 Prediction reliability

验证精度 Validation accuracy

样点数量	0	1	2	3	4	5	6	7	8	9	10	11	12	13	14	15	16	17	18	19	20	21	22	23	24	25	26	27	28	29	30	31	32	33	34	35	36	37	38	39	40	41	42	43	44	45	46	47	48	49	50	51	52	53	54	55	56	57	58	59	60	61	62	63	64	65	66	67	68	69	70	71	72	73	74	75	76	77	78	79	80	5	6	7	8	9	10	11	12	13	14	15	16	17	18	19	20	21	22	23	24	25	26	27	26	25	24	23	22	21	20	21	22	23	24	25	26	27	28	27	26	25	24	23	22	21	22	23	24	25	26	25	24	23	22	21	22	23	24	25	24	23	22	23	24	25	24	23	24	25	24	25	24	25	24	25	24	25	24	25	24	25	迭代次数 No.Iteration

样点数量 Number of samples

平均值 Mean	0	1	2	3	4	5	6	7	8	9	10	11	12	13	14	15	16	17	18	19	20	21	22	23	24	25	26	27	28	29	30	31	32	33	34	35	36	37	38	39	40	41	42	43	44	45	46	47	48	49	50	51	52	53	54	55	56	57	58	59	60	61	62	63	64	65	66	67	68	69	70	71	72	73	74	75	76	77	78	79	80	0.603487222492744	0.74752995418771695	0.79196810265402395	0.82518231792068597	0.83631089599293096	0.83819612664065501	0.84236470788168905	0.84655162872275103	0.85562812228643903	0.86066908952967802	0.86506334009236896	0.86603006840982399	0.86931145834304802	0.86942123655542403	0.871353075792211	0.87243203807134295	0.87451917217472497	0.87720707727194802	0.87938088015532201	0.88046369310513095	0.88125104875521598	0.88248030205572403	0.88271041449880605	0.88264056895813703	0.88060800891097202	0.87993632480192496	0.878169965822031	0.87700514761888404	0.87400715757667002	0.87190687261788502	0.87359083595233999	0.87650344147576997	0.87815573656790202	0.87993488195857195	0.88190525634755301	0.882954360368013	0.88645229014848403	0.886859508121699	0.88596869491930996	0.88422696727555095	0.88242863118350801	0.88107889336588696	0.87808567453470798	0.87577024658361802	0.87230621405466002	0.87471726482989098	0.87659833635444595	0.87804199666913796	0.87968005363713797	0.88233768014339997	0.88072791035694198	0.88046796433501795	0.877849279405154	0.87644297060284204	0.87560597634329296	0.87690729987030502	0.87871359707522001	0.87993618071097002	0.88237740427461098	0.88097699897832404	0.87979966831071998	0.87890182897546598	0.87975644468549596	0.88078012840228204	0.88201806361673996	0.88181210472675897	0.88066861177674804	0.88216416139877696	0.88304555631098003	0.88191983706117405	0.88270346119702703	0.88195311635715301	0.88295363274640004	0.88193423804719295	0.883009482412214	0.88195311635715301	0.88272955288390398	0.88179915153286603	0.88283863858568601	0.88174863197980402	0.883046061846116	最小值 Minimum	0	1	2	3	4	5	6	7	8	9	10	11	12	13	14	15	16	17	18	19	20	21	22	23	24	25	26	27	28	29	30	31	32	33	34	35	36	37	38	39	40	41	42	43	44	45	46	47	48	49	50	51	52	53	54	55	56	57	58	59	60	61	62	63	64	65	66	67	68	69	70	71	72	73	74	75	76	77	78	79	80	0.32593063381061399	0.54977350128236502	0.63913605232339299	0.73598528923983997	0.78460746421473504	0.78722767202309396	0.79883293631183905	0.81955148199725003	0.80915695737809801	0.82290533821536005	0.82589279752227795	0.84048921326738602	0.84062697155674404	0.83505398438187906	0.840991781460244	0.84112625854857404	0.84270203673998201	0.84359713913573098	0.85411584037073096	0.85429584642202705	0.85793842390418495	0.85836182317830201	0.86180779355686099	0.86180779355686099	0.853515183242748	0.853515183242748	0.853515183242748	0.853515183242748	0.83223085673820396	0.83223085673820396	0.83979532522751299	0.85344919883583703	0.85408376658055896	0.85579253971414904	0.85896773562183804	0.858206531485742	0.85923405476498405	0.86351911383620905	0.86351911383620905	0.86351911383620905	0.86351911383620905	0.85381948743770997	0.84488154611933197	0.84488154611933197	0.83555764229510299	0.84488154611933197	0.85381948743770997	0.85596169193855998	0.85644653881695698	0.86279004130595205	0.86279004130595205	0.86279004130595205	0.819498403626574	0.819498403626574	0.85154962417334001	0.84447785391004204	0.85704217531832605	0.85780090953704402	0.860421990356947	0.85583846437553301	0.85583846437553301	0.85092569965085796	0.85704217531832605	0.858617389086753	0.86270505404703601	0.85768317371190905	0.85559706350960896	0.85768317371190905	0.86299154234173703	0.85794750617962601	0.86098503008564997	0.85654286971564597	0.86353592491986797	0.85537808439810004	0.86098326233364098	0.85654286971564597	0.86410179413883303	0.85680737024831499	0.86436311214180095	0.85650644533117004	0.86020937356181404	最大值 Maximum	0	1	2	3	4	5	6	7	8	9	10	11	12	13	14	15	16	17	18	19	20	21	22	23	24	25	26	27	28	29	30	31	32	33	34	35	36	37	38	39	40	41	42	43	44	45	46	47	48	49	50	51	52	53	54	55	56	57	58	59	60	61	62	63	64	65	66	67	68	69	70	71	72	73	74	75	76	77	78	79	80	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.89910870255460296	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.91427263387102098	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.91857869815321003	0.91857869815321003	0.91857869815321003	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.91919918249318899	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	0.914547986443352	迭代次数 No.Iteration

推测可信度 Prediction reliability


27	26	25	24	23	22	21	20	0.894035309387886	0.88235298156738196	0.86567779541015599	0.86097027004745197	0.85038235447270205	0.84489089008603302	0.83166304443390604	0.79294556565088004	样点数量 Number of samples

推测可信度 Prediction reliability

27	26	25	24	23	22	21	20	0.88271041449880605	0.88264056895813703	0.88060800891097202	0.87993632480192496	0.878169965822031	0.87700514761888404	0.87400715757667002	0.87190687261788502	样点数量 Number of samples

冗余度 Redundancy

样点数量	0.7	0.75	0.8	0.85	8	9	10	22	最低推测可信度阈值
Threshold of minimum prediction reliability

样点数量 Number of samples


样点数量	0.8	0.85	0.9	0.95	27	34	35	34	0.8	0.85	0.9	0.95	0	最高冗余度阈值
Threshold of maximum redundancy 

样点数量 Number of samples
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