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基于环境变量的中国土壤有机碳空间分布特征* 

罗  梅，郭  龙†，张海涛，汪善勤，梁  攀 
（华中农业大学资源与环境学院，武汉 430070） 

摘  要：研究中国土壤有机碳（Soil Organic Carbon，SOC）的空间分布特征对 SOC 储量估算以及农业生产管理具有重要

意义。以全国第二次土壤普查 2 473 个土壤典型剖面的表层（A 层）SOC 含量为研究对象，探寻地形、气候和植被等环

境因素对 SOC 空间异质性分布的影响；以普通克里格法为对照，利用地理加权回归、地理加权回归克里格、多元线性回

归和回归克里格模型建立 SOC 空间预测模型；并分别绘制了中国 SOC 的空间分布预测图。结果表明：（1）SOC 含量与

年均降水量、年均温、归一化植被指数、高程以及地形粗糙指数呈极显著相关关系；（2）平均绝对估计误差、均方根误

差、平均相对误差和皮尔逊相关系数等模型验证指标表明地理加权回归的预测精度优于其他模型，可以更好地绘制 SOC

在大尺度上的空间分布特征；（3）较高 SOC 含量主要分布在研究区东北部、西南部以及东南部，而西北部 SOC 含量普遍

偏低。本文以期从大尺度上探讨土壤属性与环境变量之间的相关关系，为全国土壤属性的空间制图提供一定的解决方案

和思路。 

关键词：中国土壤有机碳；环境变量；地理加权回归；多元线性回归 
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Characterization of Spatial Distribution of Soil Organic Carbon in China 
Based on Environmental Variables 

LUO Mei, GUO Long†, ZHANG Haitao, WANG Shanqin, LIANG Pan 

(College of Resource and Environment, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China) 

 

Abstract:【Objective】Soil organic carbon content in China and its variation plays a very important role in the global carbon 

cycle and variation of atmospheric carbon dioxide concentration. The processes of soil formation, development and erosion are 

subject to impacts of the complex and volatile environmental factors in the surroundings of the soil, so soil organic carbon is of 

strong spatial variability and dependence. 【Method】Based on the data of soil organic carbon contents in the surface layers of 

2 473 soil profiles collected during the Second National Soil Survey, this paper explored influences of factors, like topography, 
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vegetation and climate on spatial distribution of soil organic carbon; With the ordinary Kriging method as control, geographically 

weighted regression, geographically weighted regression Kriging, multiple linear regression and regression Kriging were used 

separately to modeling for spatial prediction of soil organic carbon; indices, like mean absolute estimation error (MAE), mean 

relative error (MRE), root mean square error (RMSE) and Pearson correlation coefficient(r)were used to evaluate performance of 

these models; and soil organic carbon spatial distribution prediction maps were drawn separately. 【Result】Results show: (1) Soil 

organic carbon varied in the range from 1.62 g·kg–1 to 223.88 g·kg–1 in content and averaged to be 22.28 g·kg–1 in the country. Its 

variation coefficient reached 96.10%, which indicates that organic carbon in the soil varies very sharply in range, and is of strong 

spatial heterogeneity; (2) Soil organic carbon content was significantly related to annual mean precipitation, ≥10℃ annual 

accumulated temperature, elevation, slope, aspect, normalized difference vegetation index, annual average temperature, 

topographic wetness index, topographic position index and topographic roughness index. Among them, slope, elevation, aspect, 

topographic roughness index, annual average precipitation and normalized vegetation index were positively related, while 

topographic position index, topographic wetness index, annual average temperature and ≥10℃ accumulated temperature were 

negatively related; (3) Multiple linear regression coefficients might reflect influences of the environmental variables on soil 

organic carbon globally, whereas the geographically weighted regression coefficient map might do clearly those of different 

environmental variables on soil organic carbon in different geographical locations; (4) The mean absolute estimation error, root 

mean square error, mean relative error and Pearson correlation coefficient of the model were used as model validation indices and 

indicated that the geographically weighted regression is higher than the other models in prediction accuracy, and hence can be 

used to plot soil organic carbon spatial distribution characteristics maps of large scales areas; and (5) Areas relatively high in soil 

organic carbon content were mainly distributed in the northeast and southwest of the studied region, and patches in the southeast, 

while areas relatively low were in the northwest. 【Conclusion】The geographically weighted regression is higher than the 

ordinary Kriging, multiple linear regression, regression Kriging and geographically weighted regression Kriging in prediction 

accuracy. In this paper, efforts have been made to explore correlations between soil properties and environmental variables on 

large scales in an attempt to provide certain solutions and ideas for soil properties spatial mapping. 

Key words: Soil organic carbon; Environmental variable; Geographically weighted regression; Multiple linear regression 

碳是陆地生态系统最活跃的元素之一。土壤有

机碳（Soil Organic Carbon，SOC）含量及其变化在

全球碳循环和大气二氧化碳浓度变化中起着非常重

要的作用[1-2]。地球上的碳平衡是由大气碳库、陆地

系统碳库和海洋碳库三者相互作用的结果[3]。研究

表明土壤是陆地系统碳库中最大的碳库且周转时间

最慢，据估计当前的全球土壤有机碳库介于 1 395～

2 200 Pg 之间[3-7]，是大气碳库或陆地植被碳库的 2

倍至 3 倍。同时 SOC 作为土壤质量的关键指标，在

土壤物理、化学和生物过程中均起着相当重要的作

用[7]。为此从大尺度上探讨 SOC 的空间分布特征及

其与环境因素之间的相关关系，对整体上掌握中国

的土壤肥力状况及其在全球气候调节中所起的作用

以及碳库估算具有重要意义。 

SOC 含量和周转率主要受土壤形成因素的影

响，这些因素相互作用且具有时空差异性，为此 SOC

表现出很强的空间异质性[8]，导致 SOC 的空间分布

特征复杂且不确定。目前估算 SOC 含量的方法主要

有两大类，一是测量和乘法，二是土壤景观模型[9]。

其中土壤景观模型主要以区域插值模型、回归拟合

模型和机器学习三种模型应用较多，综合考虑了

SOC 的空间变异性和依赖性以及各种环境因素的影

响[9]。自 20 世纪 50 年代以来，我国研究人员进行

了大量的野外调查，包括全国两次土壤普查，汇集

了大量土壤数据资料用来了解和掌握中国土壤属性

的空间分布特征[10]。一些研究人员对我国 SOC 储量

和不同尺度下 SOC 空间分布特征进行了诸多探索

性研究，尝试去捕捉 SOC 在空间和时间上影响的局

部和全局变化[11]。许多辅助变量已被用于构建区域

和国家尺度的 SOC 空间模型[12-14]。 

为定量探索 SOC 与环境因子之间的关系，从而

有效绘制 SOC 的空间分布，克里格法和回归模型得

到了广泛的应用。普通克里格（Ordinary Kriging，

OK）是常用的插值方法之一，但是其难以融合辅助
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变量的解释作用。多元线性回归（Multiple Linear 

Regression，MLR）和回归克里格（Regression Kriging，

RK）是全局回归模型，主要限制在于其假设目标与

解释变量之间的关系在整个空间内是同质性的[15]。

赵永存等[16]运用 MLR、RK 和泛克里格预测河北省

SOC 密度的空间分布发现 RK 预测效果最好。Watt

和 Palmer[17]采用 RK 较好地估算了新西兰表层土壤

的碳氮比。地理加权回归（Geographically Weighted 

Regression，GWR）作为绘制土壤属性的局部回归模

型，不仅考虑了研究目标的空间异质性和变异性，还

考虑了解释变量之间的空间不稳定关系[18]。Scull [19]

利用气候因子作为自变量，发现 GWR 较 MLR 能更好

地预测包括 SOC 在内的几种土壤属性。地理加权回归

克里格（Geographically Weighted Regression Kriging，

GWRK）是 GWR 的扩展，可以捕获 GWR 估计残差

的空间分布特征和趋势[20]。Liu 等[21]比较了几种空间

预测模型，认为 GWRK 是绘制 SOC 密度的有效模型，

局部模型较全局模型的预测结果更加合理。 

本文选择中国土壤表层（A 层）有机碳作为研

究对象，以气候、植被和地形因子作为辅助变量，

利用多种预测模型（OK、MLR、RK、GWR 以及

GWRK）探讨 SOC 与环境变量在大尺度上的相关关

系，定量评价不同模型的建模结果，寻找最优的预

测模型并进行空间制图，以期为土壤属性在国家尺

度上的精确预测制图和分析土壤属性的空间分布特

征提供一定的参考，从而更好地服务于区域尺度碳

库估算和农业生产管理。 

1  材料与方法 

1.1  土壤数据 

本文所采用的土壤基础数据来自全国第二次土

壤普查时采集的土壤数据，这些数据资料汇总于《中

国土种志》（共 6 卷）。据此，本文整理了共 2 473

个土壤典型剖面的数据库，包括各个剖面的采样地

点、土壤类型和土壤的理化性质，以及海拔和坡度

等地形地貌，年均温和年降水量等生境条件和土地

利用类型等信息。由于表层土壤的性质对于外界环

境各类变化的响应更为直接，表层 SOC 含量的变化

最明显，由此本文选择表层（A 层）SOC 作为研究

对象。该数据对于采样位置描述缺乏经纬度，但是

可以准确到村庄，同时在国家尺度上采用克里格插

值等方法，该位置误差对预测精度的影响有限[22]。

由此根据土壤剖面位置描述并结合海拔、年均降水

量、年均温和年积温等记录进行定位，获取样点数

据坐标。去掉无 A 层土壤有机质数据记录的典型剖

面和剔除异常值之后，随机抽取 70%的剖面点共

1 675 个作为建模集，其余 30%共 718 个样点作为验

证集，数据样点的空间分布如图 1 所示。 

1.2  环境变量 

环境变量的选择主要遵循相关性和可获得原

则，即所选环境变量的空间变化能反映土壤属性的

空间差异性，而且其易获得并有利于定量化[23]。本

文选择气候、植被和地形因子作为辅助 SOC 预测的

环境变量。预选环境变量分别为年均降水量、年均

温、≥10℃年积温、高程、坡度、坡向、归一化植

被指数（Normalized Difference Vegetation Index，

NDVI）、地形位置指数（Topographic Position Index，

TPI）、地形粗糙指数（Terrain Ruggedness Index，TRI）

以及地形湿度指数（Topographic Wetness Index，

TWI）（图 2）。 

本文的气候数据来自中国农业科学院农业资源

与农业区划研究所，是基于全国 1915 个站点的气象

数据，时间区间为建站到 1996 年。将以上数据经整

理和预处理，最后利用反距离加权平均法内插出空

间分辨率 500m 的年均温、年均降水量、≥10℃年

积温等栅格数据。NDVI 数据来源于“中国西部环

境 与 生 态 科 学 数 据 中 心 ”（ http://westdc.westgis. 

ac.cn），下载 GIMMS 植被指数数据集并进行投影、

掩膜等预处理。全国 DEM 由来自中国科学院计算机网

络 信 息 中 心 国 际 科 学 数 据 镜 像 网 站 （ http://www. 

gscloud.cn）的 STRM 地形 数据拼接而 成，利用

ArcGIS10.2 和 SAGA6.3 提取和计算坡向、坡度、

TPI、TRI 以及 TWI。 

1.3  多元线性回归 

MLR 是经典的最小二乘法回归模型，能够定

量地刻画各个辅助变量对于土壤属性的影响程度，

被广泛用于土壤属性的预测和其影响因子的研究

中。选用多元逐步线性回归方法，既保证与 SOC

显著相关的辅助变量进入回归模型又能避免多重

共线性[24-25]。利用建模集在 SPSS 中进行逐步回归

模拟，构建 SOC 与环境变量之间的线性回归模型。 
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图 1  土壤典型剖面点空间分布图 

Fig. 1  Spatial distribution map of typical soil profile points 

1.4  回归克里格 

RK 为基于 MLR 模型得到趋势项与残差项，再

用 OK 对残差进行插值，最后将二者相加得到 RK

结果。RK 不仅综合了自变量对因变量的解释作用，

还在一定程度上对随机性变异进行了解释[26]。 

1.5  地理加权回归 

GWR 是一种绘制例如 SOC 等土壤属性预测图

的局部回归方法。GWR 是基于将空间位置嵌入回归

参数所表示的局部平滑思想，通过局部加权最小二

乘法对采样点进行建模[21]。 

最佳带宽分配是此方法的关键部分。本文选择

了最大似然原则确定的 Akaike 信息准则（akaike 

information criterion，AIC）以确定最佳带宽，核类

型选择 Fixed 即固定距离法，用“高斯核”来解决

各局部回归分析的空间环境。 

1.6  地理加权回归克里格 

GWRK 模型是对 GWR 模型的延伸与扩展，其

将 GWR 模型得到的残差采用 OK 插值，再将残差

插值结果与 GWR 拟合的趋势相加。GWRK 充分考

虑了空间非平稳性和残差的空间自相关[27]。 

1.7  模型验证与评价方法 

建模集用于构建不同的 SOC 预测模型，验证集

用于评估不同模型的模拟精度，评价指标包括平均

绝对误差（MAE）、平均相对误差（MRE）、均方根

误差（RMSE）以及皮尔逊相关系数（r）。MAE、

MRE 以及 RMSE 是预测精度的量度，值越小说明预

测方法的结果越精确。 

2  结  果 

2.1  SOC 含量的描述性统计特征及其与环境变量

的相关性 

如表 1 所示，SOC 含量平均值为 22.28 g·kg–1，

从 1.62 g·kg–1 变化至 223.88 g·kg–1。SOC 含量的变

异系数高达 96.10%，表明变异幅度极大，为极强的

空间异质性。SOC 含量的偏度和峰度分别为 3.18 和

15.97，呈正偏态分布特征。将原始 SOC 数据进行

对数转换（lnSOC），转换后偏度和峰度为–0.11 和

–0.18，Kolmogorov-Smirnov（K-S）检验进一步证

明 转 换 后 数 据 符 合 正 态 分 布 特 征 （ P > 0 . 0 5 ）。 

利用所提取的环境变量与 SOC 进行相关分析。

在地形因子中，坡度（0.22）、高程（0.18）、坡向（0.04）

以及 TRI（0.25）与 SOC 呈显著正相关（P < 0.01），

TPI（–0.08）和 TWI（–0.09）与 SOC 呈显著负相关；

在气候因子中，年均降水量（0.12）与 SOC 呈显著

正相关，年均温（–0.11）、≥10℃年积温（–0.12）

与 SOC 呈显著负相关；NDVI（0.25）与 SOC 呈显 



52 土    壤    学    报 57 卷 

http://pedologica.issas.ac.cn 

 

图 2  环境变量空间分布图 

Fig. 2  Spatial distribution map of environmental variables 
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表 1  土壤有机碳含量及其对数转换后的基本描述统计特征 

Table 1  Basic description statistical characteristics of soil organic carbon contents and the ones after logarithmic transformation 

 最小值 最大值 均值 标准差 方差 偏度 峰度 变异系数 

 Minimum/ Maximum/ Mean/ 
Standard 

deviation/ 
Variance/ Skewness Kurtosis 

Coefficient of 

variation/ 

 （g·kg–1） （g·kg–1） （g·kg–1） （g·kg–1） （g·kg–1）2   % 

SOC 1.624 223.880 22.280 21.410 458.388 3.179 15.966 96.095 

lnSOC 0.485 5.411 2.758 0.846 0.716 –0.105 –0.175 30.674 

注：SOC：土壤有机碳；lnSOC：对数转换后的土壤有机碳。Note：SOC：soil organic carbon；lnSOC：soil organic carbon after 

logarithmic transformation. 
 

著正相关。其中 NDVI 和 TRI 与 SOC 相关性最高，

坡向与 SOC 相关性最弱。 

2.2  GWR 和 MLR 模型构建 

由表 2 可知，最终进入 MLR 模型的解释变量

为高程、年均降水量、年均温、TRI 和 NDVI，各个

解释变量的方差膨胀因子（Variance inflation factor，

VIF）均小于 7.5，解释变量之间不存在多重共线性

现象，t 值和 P 值表明解释变量与 SOC 之间存在着

显著的相关关系。从标准系数可以看出，模型中各

环境变量对 SOC 影响程度从大到小依次为年均降

水量、年均温、NDVI、高程、TRI。MLR 模型的决

定系数 R2 = 0.186，表示环境变量可以解释 SOC 含

量 18.6%的变化。以便对比，选用相同的环境变量

应用于 GWR 模型。 

GWR 模型的决定系数 R2 = 0.259，表明模型对

因变量的解释度可达 25.9%，高于 MLR。越小的残

差平方和表明模型的拟合效果越好。MLR 模型的残

差平方和为 6.25×105，而 GWR 模型的残差平方和

为 5.68×105，少于 MLR 模型。由此可以看出 GWR

具有较 MLR 更好的拟合性能。 

2.3  SOC 含量的空间结构特征 

根据 Cambardella 等 [28]对空间自相关性程度

的划分，模型的块基比<25%表明所研究的土壤属

性具有强烈的空间自相关性；介于 25%～75%之

间 为 中 等 空 间 自 相 关 性 ； >75%为 弱 空 间 自 相 关

性。OK 的半变异函数采用高斯函数进行最优拟合

（表 3），变程为 69.67 m，块金值为 0.08，基台值

为 1.05，块基比为 7.62%，说明 SOC 具有强烈的

空间自相关。  

残差是 SOC 含量测量值与模型预测值之间的

差异。将 GWR 和 MLR 预测所得的残差进行 OK

插值，分别得到它们的残差空间分布图（图 3）。

由表 3 所示，MLR 和 GWR 残差拟合的半变异函

数 均 为 高 斯 模 型 ， 两 者 块 基 比 分 别 为 9.52%和

10.56%，表明均有强烈的空间自相关性，前者空

间自相关性较后者强，再通过交叉验证中 GWR 残  

 

表 2  多元线性回归模型系数的基本统计特征 

Table 2  Basic statistical characteristics of the coefficients of the multiple linear regression model  

多元线性回归 

MLR 

非标准化系数 

Unstandardized coefficients

标准系数 

Standard coefficients
t P VIF 

常数 Constant 5.099  2.348 0.019  

TRI 0.031 0.085 3.142 0.002 1.483 

E 0.004 0.180 5.374 0.000 2.304 

T –1.175 –0.342 –7.735 0.000 4.000 

NDVI 23.955 0.205 7.394 0.000 1.570 

P 0.016 0.379 8.849 0.000 3.758 
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表 3  GWR、MLR 残差及 SOC 的半方差函数参数 

Table 3  Semi-variance parameters of GWR，MLR residual and SOC  

项目 

Item 

 普通克里格参数    交叉验证 

 Ordinary Kriging parameters    Cross validation 

拟合模型 块金值 拱高 基台值 块基比 变程  平均值 均方根 

Fitting model Nugget Partial sill Sill Proportion Range/  Mean Root mean square

 C0 C C0+C [C0/（C0+C）]/% m    

土壤有机碳 球面模型 
0.08 0.97 1.05 7.62 69.67 6.54 20.92 

SOC Spherical 

GWR 残差 高斯模型 
43.52 368.45 411.97 10.56 270.87 0.01 18.46 

GWR residuals Gaussian 

MLR 残差 高斯模型 
38.55 366.28 404.83 9.52 258.26 –0.04 18.72 

MLR residuals Gaussian  

 
 

 

图 3  GWR 和 MLR 土壤有机碳残差的空间分布 

Fig. 3  Spatial distribution of soil organic carbon residuals of the GWR and MLR 

差的均方根小于 MLR 残差，其平均值也更接近于

0，均表明 GWR 较 MLR 具有更高的精度。MLR

拟合后的残差范围由图 3 可知，残差负值主要分

布在中西部，表明预测值高于观测值；正值主要

分布在东北部和西南部，表明预测值低于观测值。

GWR 残差的空间分布模式与 MLR 残差类似。但

是，两者也存在细微差异。GWR 残差的最小值和

最大值分别为–42.26 g·kg–1 和 184.08 g·kg–1，而

MLR 残差范围为–42.55 g·kg–1～183.81 g·kg–1，同

时 GWR 模型残差在极值范围的图斑面积均小于

MLR 残差。  

2.4  不同模型预测精度比较 

基于验证集，以 OK 为对照，利用 MAE、MRE、

RMSE 和 r 来评估模型的模拟精度，结果如表 4

所示。验证结果表明，GWR 的 MRE、MAE 和 RMSE

值最小，r 值最高，因此 GWR 模型的预测精度最

高。GWRK 的 MRE、MAE 和 RMSE 值分别为

0.850、12.336 和 19.035，仅大于 GWR 模型，r
值为 0.460 仅小于 GWR 模型，表明其预测精度只

低于 GWR。五种模型中，OK 的 MRE、MAE 和

RMSE 均高于其余模型，r 值低于其余模型，精度

最低。  

2.5  SOC 的空间分布特征 

图 4 是基于 OK、MLR、RK、GWR、GWRK

五种模型得到的中国 SOC 空间分布预测专题图。从

研究区域的空间结构和变化趋势来看，五幅分布图

在整体上表现出相似的 SOC 空间分布特征，同时在

局部地区又表现出一定的差异性。从整体分布来看，  
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表 4  OK、MLR、GWR、GWRK、RK 五种模型的精度评价指标比较 

Table 4  Comparison between the five models of OK，MLR，GWR，GWRK and RK in precision evaluation indexe 

 
平均相对误差 

MRE 

平均绝对误差 

MAE 

均方根误差 

RMSE 

皮尔逊相关系数 

r 

OK 1.233 15.110 21.069 0.422 

MLR 0.951 12.781 19.274 0.425 

GWR 0.844 12.079 18.588 0.487 

GWRK 0.850 12.336 19.035 0.460 

RK 0.865 12.547 19.149 0.453 

 
SOC 的空间分布具有明显的带状结构特征。SOC 含

量较高值分布在研究区东北部的平原、西南部以及

东南部的离散地区，而西北部 SOC 含量普遍偏低。

在局部细节上，五幅分布图存在着明显的差异性。

GWR 和 GWRK 预测得到的 SOC 含量范围大于 MLR

和 RK，前者更能反映 SOC 的真实情况。对于 SOC

含量较高值分布的区域，较 GWR 和 MLR 相比，RK

和 GWRK 模型预测的图斑面积明显较大。在东北部

MLR 模型预测的 SOC 含量普遍低于其余四个模型。

这主要是由于 OK 仅考虑了土壤采样点的空间自相

关性，MLR 忽略了辅助变量的空间自相关性，GWR

同时考虑了土壤采样点和辅助变量的空间异质性，

而 RK 和 GWRK 不仅考虑了区域环境变量的空间变

异性，还考虑了 GWR 和 MLR 的残差。通过 RK 和

GWRK 分布图可以发现，研究区西部的高原与沙漠

地区出现突变情况，主要原因在于这些地区因采样

难度大且数据缺乏，残差插值效果不佳。 

3  讨  论 

3.1  环境变量与 SOC 之间的空间非平稳性 

本文选用地形、气候和植被因子作为环境变量

应用于 GWR 模型。不同环境变量回归系数的空间

分布如图 5 所示，不同环境变量对 SOC 的影响在不

同地理位置上可能有所不同。其中具有最大绝对系

数值的是 NDVI，其次是年均温和 TRI。NDVI 与 SOC

在中部和东部地区呈负相关，西部呈正相关，NDVI

对 SOC 的影响由西部向东南部递减。NDVI 直接反

映植被生长状况的优劣，而植被是 SOC 的重要来源

之一[29]，影响着 SOC 储量及其动态平衡[30]，同时

良好的地表覆盖还能减少侵蚀的发生，防止 SOC 流

失。年均温与 SOC 在西北部和中部呈正相关，其余

区域呈负相关，这可能是因为较低的温度更利于

SOC 的积累。气候影响植被的分布和生长，同时也

是制约凋落物分解的主要因素，与 SOC 输入和分解

紧密相关。温度主要通过提高净初级生产力以增加

输入土壤中的凋落物数量，提高 SOC 含量和通过促

进微生物活动、土壤呼吸从而加速 SOC 分解、增加

SOC 分解量两方面来影响 SOC [31]。TRI 与 SOC 在

西北部盆地区域呈正相关，其余区域呈负相关。土

壤属性的空间变异受多种因子的控制，而地形作为

五大成土因素中的重要因素，能调节热量和物质的

再分配[32-33]，对 SOC 分布起重要作用[34-35]。其余环

境变量系数表明其对 SOC 空间变化的影响较弱。

截距是回归模型的常数项，范围为–31.18～48.42。

尽管回归系数在一定程度上体现了对应环境因素

对 SOC 的影响，但是在大尺度上气候、植被以及

地形因素在时间和空间上是复杂多变且相互作用

的，再加上样点在沙漠和高原地区数据稀少和整体

分布不均等样本局限性，SOC 空间分布的不确定性

仍然存在。 

3.2  SOC 预测精度差异性对比 

本文以 OK 模型为对照，使用 GWR、MLR、

RK 和 GWRK 模型结合地形、植被和气候因子预测

中国 SOC 含量的空间分布，结果表明 GWR 是相对

合适的模型。GWR 技术包含权重函数的 MLR 变体，

不仅考虑了 SOC 的空间异质性和变异性，还考虑了

环境变量之间的关系[24]。GWR 被发现是用于宏观

地理土壤研究的优秀工具 [19]。Wang 等 [36]对比了

GWR 和 MLR 在土壤有机质空间预测方面的差异，

认为 GWR 能更准确地预测土壤有机质的空间分布 
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图 4  基于五种模型的土壤有机碳空间分布预测图（a. 地理加权回归；b. 地理加权回归克里格；c. 回归克里格； 

d. 多元线性回归；e. 普通克里格） 

Fig. 4  Soil organic carbon spatial distribution prediction map relative to prediction model 

和更多细节。文中 GWR 下的 SOC 空间分布图也较

MLR 更加精细。Zhang 等[14]调查了 GWR 方法在爱

尔兰模拟 SOC 空间分布中的应用，认为 GWR 减小

了空间插值的平滑效果，为 SOC 分布图提供了一种

很有前途的方法。OK 直接利用建模样本进行插值，

虽然充分利用样点自身结构特征，但其并未考虑与

SOC 变化密切相关的环境变量。MLR 是通过对实测

数据的统计分析来建模，数据量和数据精度均制约

着预测精度。李启权等[37]将 MLR 与 HASM 相结合

的方法与 OK 比较，证明前者在模拟中国土壤有机

质空间分布上相对有效。RK 基于 SOC 与环境变量

之间的关系建立全局回归模型，还能利用样点的空

间自相关性进行 OK 插值，综合考虑了结构性与随

机性[24]。Mishra 和 Riley[38]比较了简单平均法和 RK 
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图 5  GWR 模型中环境变量系数的空间分布 

Fig. 5  Spatial distribution of environment variable coefficients in the GWR model 

估计美国中西部 SOC 储量的预测精度，发现 RK 能

更准确地反映 SOC 储量的异质性。GWRK 是一种

混合技术，通过充分考虑空间参数非平稳性以及

SOC 与其他环境变量之间的关系，从而获得 GWR

的优点[21-39]，其残差也可以通过 OK 插值作为空间

随机的一部分添加到估计的趋势中[27]。Kumar 等[27]

采用 GWRK 模型研究美国宾夕法尼亚州的环境变

量与 SOC 之间的关系，证明了 GWRK 在捕捉空间

非平稳性方面的优越性。 

本文研究区为国家尺度，范围广但样点分布并

不能保证均一性，特别是研究区西部的样点相对于

其他区域数量少且分布稀疏，再加上样本数据和残

差的空间自相关，导致 OK 插值出来的残差分布并

不能真实反映 SOC 预测之后的残差分布，由此，RK

和 GWRK 预测的 SOC 结果在某些样本数据少的区

域效果不佳，从而严重影响了 RK 和 GWRK 的预测

精度以及 SOC 的空间分布。同时实际采样点坐标与

本文所匹配的样点位置存在误差，这也是不确定性
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的来源。定量化研究环境变量与 SOC 之间的关系，

环境变量的获取非常关键。获取环境变量需要广泛

应用 DEM，而且其精度和空间分辨率均影响最终的

分析结果[33]，如果使用更高分辨率的 DEM 和进一

步研究更为详尽的环境变量则更多残差可能会被解

释。然后在充分分析 SOC 与环境变量作用机理的基

础上，选择合适的方法估计 SOC 含量的空间分布，

预测效果将进一步提高。 

4  结  论 

本文共使用了五种模型来估计 SOC 含量的空

间分布，以地形因子（高程和 TRI）、气候因子（年

均降水量和年均温）和植被指数（NDVI）作为辅助

变量，比较 OK、MLR、RK、GWR 和 GWRK 模型

的建模结果。研究结果表明：（1）SOC 及其环境变

量在全国尺度上有很强的变异性，在研究区域内存

在显著差异性；（2）SOC 与高程、TRI、NDVI、年

均降水量以及年均温呈极显著相关关系；（3）在全

国尺度上，较高 SOC 含量主要分布在东北部、西南

部以及东南部区域，而西北部 SOC 含量普遍偏低；

（4）GWR 模型具有较好的拟合精度，预测结果优于

OK、MLR、RK 和 GWRK 模型。 
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