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[bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK1]摘 要  收集南阳1:5万土壤类型图、30 m分辨率数字高程模型和TM影像，计算出高程、坡度、坡向、归一化植被指数（NDVI）、穗帽变换的湿度（TCW）参数等，以439个土壤剖面为训练数据，分别按土壤类型连接法（SCLM)、加权最小二乘法（WLS）回归、地理权重（GWLGWR）回归、随机森林（RF）、普通克里格（OK）、回归克里格（RK）进行1m土体土壤有机碳密度（SOCD）制图， 其余49个土壤剖面作为验证集。结果表明：（1）对SOCD变异的解释力是影响制图效果的本质因素。土壤类型、土壤表层有机质（OM）是主要预测变量，SCLM、WLS和GWLGWR均只能利用其中一种主要变量，通过土壤图的详细化和回归模型的复杂化均不能明显改善SOCD制图效果。基于土壤类型、OM和TCW变量，RF对SOCD变异的解释力最强，预测效果最优；地统计学空间变异函数对SOCD变异的解释力大于SCLM和回归模型法，小于RF，而与土壤类型相当，其相对制图效果亦如此。（2）RK的有效性取决于残差项的空间变异结构性，而后者与原始计算模型的交叉检验参数优劣性负相关，方法、参数之间存在交互作用，本例中只有WLS回归、GWR回归和缺乏土壤类型信息的RF（OM+TCW）适合RK算法，混合模型中趋势项和残差项的建模也存在交互效应。如基于土种的SCLM和基于土壤学专业知识的SCLM存在“过拟合”，不仅原始模型预测效果较差，剩余残差的克里格也失去效用。但WLS回归克里格优于GWL回归克里格在原始模型中它们对训练数据的拟合效果依次升高，但其RK，改变了结果的优劣排序则相反。WLS回归劣于GWL回归的局面。
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由于土壤-成土因子之间的多尺度、非线性关系，基于詹尼方程和传统数学预测土壤属性具有较大局限性；1950—2000年，假设土壤类型与其属性的对应关系，土壤类型连接法是进行土壤有机碳密度（Soil organic carbon density, SOCD）和碳储量估算的常用方法[1-7]。随着现代数学发展，以及数字高程、遥感等制图辅助变量的类型日益广泛和易得，以数字土壤制图（Digital soil mapping, DSM）方式进行土壤有机碳密度制图和储量估算成为主流。当前，土壤有机碳的DSM方法总体分为三类[8]：第一，纯粹的空间方法，即地统计学方法。第二，确定性关系建模方法。最初这类方法主要指线性回归，现在则广泛地包括空间地理回归、人工神经网络、回归树等现代数学方法[9-16]。第三，混合模型方法。混合模型主要是回归克里格概念的延伸：回归可以是线性回归，也可以是以土壤或土地类型单元提取的趋势（均值或中值），也可以是各种机器学习算法的结果。也即在各种算法基础上，对预测残差进一步应用克里格插值的方法均被称为回归克里格[17-20]。
尽管土壤有机碳的DSM技术发展较快，但由于大空间尺度土壤碳密度的影响因素复杂，同时由于剖面深层土壤碳密度与地形、遥感等环境协变量的关系减弱[21-22]，使得1m土体碳密度制图的DSM模型并不总能取得理想精度。因此，土壤类型连接法在大、中尺度土体的碳密度制图方面仍具有较强的实践价值[23]。同时，土壤类型连接法在土壤碳密度制图和碳储量估算方面已取得不少成果，应将其与DSM法系统对比，以便更加客观看待之。对于现有的DSM方法而言，一些比较研究中强调模型法较克里格法有效[24]，或者回归克里格方法能有效结合模型方法和空间方法的优势等[16-19]。Brungard等[25]比较11种机器学习算法，发现随机森林、人工神经网络、支持向量机等复杂的建模方法一般优于k临近距离、多元逻辑回归等简单建模方法。显然，上述研究者倾向于认为更复杂和精密的方法对提高土壤制图效果具有重要意义，但该观点并不全面。如Heung等[26]比较了10种机器学习算法在数字土壤制图中的效果，发现K邻近距离法和支持向量机法优于人工神经网络和随机森林等其他方法；而Taghizadeh等[27]在类似的研究中表明人工神经网络和决策树法优于支持向量机、K邻近距离和随机森林；上述结论存在矛盾之处。一些研究认识到研究条件对结果的制约，如对于不同类型区或者参数组合不同，随机森林方法效果差异较大；而Martin等[15]发现当更有效的土壤有机碳驱动因子被代入BRT（Boosted regression trees, BRT）模型，再进行残差克里格的实际意义不大。
可见，土壤预测制图效果并不完全取决于方法的精密性和复杂性。更本质的原因，应从土壤变异性被制图方法揭示的程度探究。而土壤变异性的揭示既与方法有关，也与方法中所用参数的有效性、参数的详细性以及土壤变异的特征有关。究竟其内在机制如何？应通过比较研究进行深入分析。
结合1m土体土壤有机碳密度预测研究，本文拟通过对不同土壤分类级别的土壤类型连接法、普通线性回归、空间地理回归、随机森林、普通克里格、回归克里格等的系统对比，尝试澄清以下问题：1）土壤分类单元的详细化是否能显著改善土壤类型连接法的预测结果？2）应用更复杂的回归模型或机器学习方法对预测结果改善是否显著，它们较之土壤类型连接法是否更有效，其内在机制是什么？3）混合模型中，影响残差克里格效果的本质原因是什么？认识上述问题，有助于深化对土壤有机碳变异规律及相关制图理论的认识。
1 材料与方法
1.1 研究区概况
研究区位于河南省西南部（图1），面积2.66万 km2，北亚热带气候，年降雨量800 mm；西北部为中山、低山，东部为低山丘陵，中南部为河流冲积平原，东南续接桐柏山地。按发生分类体系，土壤可分为10个土类（图2a）、19个亚类、36个土属、88个土种。
1.2 土壤数据源
收集第二次土壤普查时期土壤剖面数据488个，随机抽取其中90%，即439个样点为训练练据进行1m土体SOCD制图，其余49个剖面作为验证数据（图1）。土壤剖面样点记录了特征土层深度区间、每层的土壤有机质、容重、石砾含量和砂姜含量等数据，按下式计算SOCD[3-7]，

        （1） 





式中，SOCD为土壤剖面有机碳密度（kg m-2）；[image: ]为第i层>2mm石砾（砂姜作为石砾对待）含量（%）；[image: ]为第i层土壤容重（g cm-3）；[image: ]为第i层土壤有机碳含量（g kg-1），由有机质含量×0.58换算得到；[image: ]为第i层土层的厚度（cm）；n为参与计算的土壤层次总数；100为用于单位换算的常数。训练数据在1m土体的SOCD和土壤表层的有机质（organic matter，OM）含量统计见表1。
1.3 预测变量选择
[bookmark: OLE_LINK6][bookmark: OLE_LINK5]地形变量：收集该区30m分辨率数字高程，取高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、复合地形指数作为预测土壤有机碳的地形变量。
土壤表层有机质数据：土壤剖面最上部土层的有机质含量数据结构性变异比例为67.5%，将其Kriging插值图（图2b）作为预测土壤1m 土体SOCD的变量之一。
遥感数据：南阳市第二次土壤普查工作主要在1980—1983年间开展，各县并不一致，遥感影像年份无法做到与土壤样本采集时间的完全对应。因此，遥感影像数据的应用定位为对土壤母质、土壤相对湿度、山区自然植被差异等信息的补充，上述信息受人为土地利用干扰相对较少，可放宽对遥感时效的要求。特在可得数据源中选择了1990年5月2日云量为0%的TM影像（通过地理空间数据云平台下载），当地主要农作物——小麦此时已成熟，影像数据更利于反映自然植被类型差异和土壤差异。提取TM1-7波段、归一化植被指数、穗帽变换（Tasseled cap transformation， TC）的3个成分亮度、绿度、湿度（Wetness of TC， TCW）等作为土壤有机碳密度制图的环境协变量。
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 图1 研究区及土壤样点分布图
Fig. 1 Distribution of the study area and soil samples

表1  1m土体土壤有机碳密度和表层土壤有机质的统计特征
Table 1 Statistical features of SOCD（soil organic carbon density ) of 1 m thickness soil body and OM content of topsoil 
	属性项
	最大值
	最小值
	均值
	中值
	标准差
	偏度
	峰值
	K-S检验

	Items
	Max
	Min 
	Mean 
	Median
	SD
	Skew
	Kurtosis
	Normality test

	土壤有机碳密度SOCD (kg m-2)
	20.34
	0.299
	5.45
	5.15
	2.88
	1.24
	3.58
	0.02

	土壤表层有机质OM (g kg-1)
	400
	1.5
	17.64
	10.7
	26.8
	7.06
	6.61
	0.00
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图2 南阳市土壤类型（a）和土壤表层有机质含量（b）示意图
Fig. 2 Soil map (a) and topsoil OM content map (b) of Nanyang City

1.4 土壤类型连接法  
    基于南阳市1:5万数字化土壤图，按土种、土属、亚类、土类4个分类级别进行概括，依次得到土种图、土属图、亚类图和土类图；分别采用基于土壤学专业知识的连接方法[4]（Pedological knowledge based method，简称PKB法）、均值连接法（Mean法）、中值连接法（Median法）将土壤剖面计算得到的碳密度值连接到土壤图图斑。PKB赋值分2种情况：第一，包含实际训练样点的图斑采用图斑内剖面点的均值赋值；第二，不包含训练样点的图斑，根据几何中心距离，取最邻近的同一土壤类型剖面的有机碳密度赋值。Mean法、Median法即将同一土壤类型的所有剖面的均值或中值赋予该类型所有图斑。
1.5 模型法  











    WLS回归： 即加权最小二乘法线性回归。在普通最小二乘法回归（OLS）公式 基础上（其中为因变量，为自变量，为回归系数，为随机误差），构建权重矩阵，使，按计算回归系数，即为WLS回归。WLS回归改变了OLS回归中所有变量贡献相同的假设，而使变异较大的观察值对分析的影响小、变异小的观察值对分析的影响大，可取得更理想的回归模型。本研究采用变量乘幂的导数为权重值，幂值，在SPSS中根据最大似然法估计的最优值。得到WLS方程后，在ArcGIS10.3中进行计算，实现SOCD的预测。




















GWLGWR回归：即地理权重最小二乘法回归[10,28]。其公式为，或者，其中表示第个采样点坐标，为第个采样点的第个自变量的回归系数，为该点的回归误差。GWLGWR回归中，周围采样点根据其距离预测点的距离计算其进入回归方程时的权重，每个采样点相对于其他采样点均有一个权重系数，个采样点就构成空间权重对角矩阵，本文采用二次距离衰减函数拟合权重系数，公式为，其中为两点间的欧氏距离，为衰减函数的带宽，超出认为样点的作用权重为0。带宽的确定一般有固定内核和自适应内核两种方法，前者给出确定性带宽，后者则根据样点密度分布进行自动调整，本文采用自适应内核。通过计算构造权重矩阵，进而估算回归系数。应用ArcGIS 10.3地理回归工具模块进行计算。
随机森林（Random Forest，简写为RF）：由Breiman[29]改进分类树算法而来，是一种机器学习算法。其优点是：可以避免过拟合、能同时利用名义变量（如土壤类型）和数值变量；每次运行随机森林，均随机抽取1/3的数据不参与建模，被称为范围外数据（Out of Bag，简称OOB），模型自动对OOB数据实测值和模型运算值交叉检验，计算OOB数据变异的解释比例，是对整个训练数据变异解释比的无偏估计。
1.6 验证方法
     根据验证数据集验证和训练数据集交叉验证的相关系数（r）、平均预测误差（ME）、均方根预测误差（RMSE）、变异解释比（Varex）对SOCD预测结果进行评判[11-12]。其中

                               （2）




式中，为预测误差，为预测误差均值，为实测有机碳储量，为实测有机碳储量均值。
2 结果与讨论
2.1 基于土壤类型连接法SOCD制图
经统计，土类级别的分类单元内SOCD的变异系数为28.7%~81.6%，最小者为砂姜黑土，最大者为粗骨土。在亚类级别，变异系数为17.91%~81.9%；最小者为淹育型水稻土，最大者为中性粗骨土。在土属级别，变异系数为4.60%~82.9%；最大者为麻砂质中性粗骨土，最小者为紫泥土；在土种级别，变异系数为3.38%~88.4%；最小者为浅位多量砂姜黑土，最大者为薄层硅铝质中性粗骨土。表2比较了粗骨土和砂姜黑土在不同分类级别的含量及变异系数：1）多重比较表明，不同分类单元SOCD差别客观存在，但不是所有分类单元的差别均具有显著性。2）随分类级别降低，分类单元内部SOCD变异系数向更大和更小两个方向发展，且类别内的统计数据来源急剧减少。可见，土壤类别对SOCD空间变异的区分受到很大限制。
表2  1m土体SOCD在不同级别土壤单元内的变异性（以典型土壤类型为例）
Table 2  Variation of SOCD of 1m thick soil between soil units at the same category level relative to soil category（illustrated by typical soil categories）
	分类级别
	土壤名称
	最大值
	最小值
	平均值
	变异系数
	个案数

	Category level
	Soil name
	Max
	Min
	Mean
	CV
	n

	　
	　
	（kg m-2）
	（%）
	　

	土类 Soil group 
	砂姜黑土
	19.72 
	4.44 
	8.06 a
	28.7 
	68

	　
	粗骨土
	19.35 
	0.31 
	4.03 b
	81.6 
	82

	亚类 Soil subgroup
	砂姜黑土
	19.72 
	3.89 
	8.14 a
	29.6 
	57

	
	石灰性砂姜黑土
	11.35 
	4.44 
	7.69 a
	23.4 
	11

	
	钙质粗骨土
	10.29 
	0.65 
	3.35 b
	75.5 
	26

	　
	中性粗骨土
	19.35 
	0.31 
	4.35 b
	81.8 
	56

	土属 Soil genus
	覆泥黑姜土
	10.62 
	5.61 
	8.25 a
	18.8 
	17

	
	黑姜土
	12.39 
	3.89 
	7.64 a
	25.8 
	30

	
	青黑土
	19.72 
	6.35 
	9.98 a
	39.5 
	9

	
	白底黑土
	
	
	4.52 b
	
	1

	
	灰覆黑姜土
	11.35 
	6.01 
	8.01 a 
	30.0 
	5

	
	灰黑姜土
	8.67 
	4.44 
	7.36 bc 
	23.2 
	5

	
	灰青黑土
	
	
	7.76 a
	
	1

	
	灰泥质钙质粗骨土
	10.29 
	0.65 
	3.35 b
	75.5 
	26

	
	麻砂质中性粗骨土
	19.35 
	0.31 
	4.28 b
	82.9 
	55

	　
	泥质中性粗骨土
	　
	　
	8.40 ab
	　
	1

	土种 Soil species
	壤覆砂姜黑土
	10.35 
	5.61 
	8.26 a
	19.6 
	9

	
	黏覆砂姜黑土
	10.62 
	6.13 
	8.48 a
	18.0 
	7

	
	壤覆深位钙盘砂姜黑土
	6.47 
	6.47 
	6.47 bc
	0.0 
	1

	
	薄层钙质粗骨土
	10.29 
	0.65 
	3.12 c
	77.9 
	21

	
	中层钙质粗骨土
	
	
	8.71 b
	
	1

	
	厚层钙质粗骨土
	4.22 
	1.00 
	2.61 c
	87.0 
	2

	　
	　…
	　…
	　…
	…　
	　…
	…　


注：不同小写字母表示同一分类级别的SOCD均值有统计显著性差异；　…表示省略的土种Note：Different lowercase denote significant difference in SOCD mean content at the same soil category level；… means soil loal types omitted in this table

[image: 土壤类型法3]
图3 基于土壤类型连接法的有机碳密度图
Fig. 3 SOCD maps based on soil category linkage method

4种分类级别3种连接方法共得到12张SOCD图，限于表达空间，篇幅仅列出其中6幅（图3）。分析可知：（1）12张图不同分类和制图级别SOCD图宏观上具有具有一定很高的相似性，土壤图的细化仅使细节变异有所增加。说明它们定性地、不同程度地反映了SOCD分布的宏观规律。（2）同一分类和制图级别，PKB法制作的SOCD图较Mean法和Median法展示更丰富的细节；后两者的取值区间较PKB法明显压缩。（3）各结果与验证数据的相关性均达到显著水平，说明各法均能一定程度反映SOCD的自然变异；但r为0.388~0.625，Varex 为0.13~0.42，具有较明显的变幅。土类PKB法对验证数据变异的解释力最强，而亚类PKB法又最弱，各方法没有明显的优劣性。上述说明土壤类型连接法对SOCD变异细节的估算具有较大不确定性。分析赋值过程可知，随着图斑细化，单个图斑SOCD取值参考的土壤剖面在动态变化，且所能参考的剖面数不断减少。同类土壤单元内所包含土壤剖面SOCD变异性越大，赋值剖面变动造成的制图不确定性就越大，这应是各类土壤类型法在细节表达方面形成差异的主要原因。（4）土类交叉验证参数反映了制图结果对训练数据的拟合程度，其参数取值明显优于数据集的检验参数，而分类级别愈低，同类方法结果与训练数据的拟合度愈高；同一分类级别中，PKB法参数又优于同级别的Mean法和Median法；统计表明，土类图、亚类图、土属图和土种图的图斑数分别为2213、2866、4057、5513，但其赋值仅能从439个数据中取值，分类级别越低，单个图斑取值所能参考的土壤剖面越少，亚类PKB、土属PKB和土种PKB赋值时，r和Varex 都达到0.9以上，类似“过度拟合”，说明大部分图斑可能在运算中只用到1个数据源，交叉验证只是同一数据自身在进行对比。
、亚类和土属级别的Mean、Median连接法对验证数据变异的解释均为正，土类Mean法达到22%，肯定了其在土壤SOCD估算中具有一定效力。但Mean法和Median法的取值区间明显收缩，而在土壤边界线两侧突变明显，其细节变异表达效力不佳；它们的交叉验证R值未随着分类级别的降低而显著提高（表3），说明随土壤图不断细化，平滑效应并无多少改善。（3）PKB法平滑效应小，交叉验证R值高，但数据集验证的R值反而低；四个分类级别的PKB法对验证数据变异解释比全部为负，即误差的变异幅度大于实测数据变异幅度；这说明在本例中该法存在“过拟合”，即对训练数据拟合好，而预测功能较弱。土种级别的Mean、Median连接也有类似效应。
表3土壤类型连接法有机碳密度制图的结果验证
Table 3 Verification of the SOCD maps using the soil category linkage method 
	方法
	　数据集验证 Verifying for test data
——————————————————
	　交叉验证 Verifying for train data　
——————————————————

	Method
	r
	ME
	RMSE
	Varex
	r
	ME
	RMSE
	Varex

	tlmean
	0.513**
	-0.41
	3.20
	0.29
	0.620**
	-0.06
	2.26
	0.39

	tlmedian
	0.466**
	-0.72
	3.36
	0.25
	0.630**
	-0.33
	2.27
	0.39

	tlpkb
	0.625**
	-0.36
	2.90
	0.42
	0.720**
	-0.27
	2.05
	0.50

	ylmean
	0.513**
	-0.43
	3.20
	0.30
	0.640**
	-0.04
	2.21
	0.41

	ylmedian
	0.465**
	-0.65
	3.35
	0.24
	0.638**
	-0.29
	2.24
	0.41

	ylpkb
	0.388**
	-0.25
	3.54
	0.13
	0.914**
	0.00
	1.17
	0.83

	tshmean
	0.575**
	-0.31
	3.05
	0.35
	0.693**
	-0.05
	2.08
	0.48

	tshmedian
	0.529**
	-0.61
	3.21
	0.31
	0.695**
	-0.28
	2.09
	0.48

	tshpkb
	0.490**
	-0.02
	3.35
	0.21
	0.964**
	0.00
	0.76
	0.93

	tzhmean
	0.562**
	-0.07
	3.23
	0.27
	0.734**
	-0.08
	1.96
	0.54

	tzhmedian
	0.549**
	-0.23
	3.33
	0.23
	0.734**
	-0.23
	1.99
	0.53

	tzhpkb
	0.511**
	0.09
	3.31
	0.23
	0.984**
	0.00
	0.52
	0.97


[bookmark: _GoBack]注1：r、ME、RMSE、Varex分别表示皮尔森相关系数、平均预测误差、均方根预测误差和变异解释比，下同。tlmean、tlmedian、tlpkb、ylmean、ylmedian、ylpkb、tshmean、tshmedian、tshpkb、tzhmean、tzhmedian、tzhpkb 分别表示基于土类均值、土类中值、土类PKB（基于土壤专业知识的连接法，Pedological knowledge based method）、亚类均值、亚类中值、亚类PKB、土属均值、土属中值、土属PKB、土种均值、土种中值和土种PKB的土壤类型连接法 Note1: r, ME, RMSE and Varex respectively represents Pearson coefficient, mean prediction error, root mean square prediction error and variance explanation ratio.The same below. tlmean、tlmedian、tlpkb、ylmean、ylmedian、ylpkb、tshmean、tshumedian、tshupkb、tzhmean、tzhmedian and tzhpkb represents, respectively, soil category linkage method based on soil group mean, soul group median, soil group PKB (Pedological knowledge based method), soil subgroup mean, soil subgroup median, soil subgroup PKB, soil genus mean, soil genus median, soil genus PKB, soil local types mean, soil local types median, and soil local types PKB
注2：**极显著相关，p<0.01。下同。 NOte2: Significant at the 0.01 level. The same below。
2.2 基于WLS回归的SOCD制图
用逐步回归筛选出土壤表层OM和TCW构成对SOCD的最佳解释变量组合，其他变量则由于多重共线性显著而被排除。OLS回归系数r为0.437，其关系式为

     （3）
WLS回归系数r为0.453，较OLS有所提高，关系式为

    （4）
按式（4），WLS回归预测的SOCD仍表现明显的平滑效应，且出现最小值为负的极端推论（图4）。其就验证数据集的r系数而言，WLS回归为0.202（表4），Varex 为0.04；训练数据的r为0.445，Varex为0.18，明显低于土类、亚类、土属的Mean、Median连接法r为0.316~0.495。WLS回归对训练数据变异解释比为18%，对验证数据变异解释比仅为4%，实际预测效果明显不如土类、亚类的Mean、Median壤类型连接法。

[image: wls回归xd]
图4 基于WLS回归的SOCD图
Fig4 SOCD map based on WLS regression

表4 模型法有机碳密度制图的结果验证
Table 4 Verification of the model-based SOCD maps
	方法
	　数据集验证　Verifying for test data
——————————————————　
	　交叉验证 Verifying for train data
——————————————————　　

	Method
	r
	ME
	RMSE
	Varex
	r
	ME
	RMSE
	Varex

	WLS
	0.202
	-1.59
	3.99
	0.04
	0.445**
	-0.81
	2.74
	0.18

	GWLGWR
	0.417**
	-1.00
	3.55
	0.16
	0.576**
	-0.17
	2.39
	0.32

	RF(OM+TCW)
	0.405**
	-0.78
	3.53
	0.15
	0.673**
	-0.18
	2.15
	0.45

	RF(OM+Genus)
	0.623**
	-0.40
	3.11
	0.32
	0.733**
	-0.14
	2.01
	0.55

	RF(OM+Genus+TCW)
	0.649**
	-0.37
	3.11
	0.37
	0.747**
	-0.13
	1.94
	0.57

	RF(all variables)
	0.644**
	-0.39
	3.04
	0.35
	0.762**
	-0.0178
	1.89
	0.57


注：WLS、GWLGWR分别表示加权最小二乘法回归、地理权重回归；RF（OM+TCW）、RF（OM+Genus）、RF（OM+Genus+TCW）、RF（all variables）分别表示4种不同变量组合下的随机森林；其中OM、Genus、TCW分别表示土壤表层有机质、土属、穗帽变换的土壤湿度分量Note: WLS and GWLGWR represents, respectively, weighted least squares regression and geographically weighted regression. RF (OM+TCW), RF (OM+Genus), RF (OM+Genus+TCW) and RF (all variables)represents, respectively, random forest with different variable groups. And OM, Genus, TCW respectively soil surficial horizon organic matter content, soil genus and soil wetness component of tasseled cap transformation 
 
2.3 基于GWLGWR 回归的SOCD制图
用OM和TCW变量进行SOCD的GWLGWR回归，其交叉验证参数r值为0.576、变异解释比Varex为32%0.32，对验证数据的r为0.417，Varex为16%0.16，均较WLS回归明显改善（表4）。制图效果较WLS回归平滑效应小、局部细节变异获得较好拟合（图5）。其交叉验证参数也优于土壤类型法，但在其验证数据集检验参数方面，仅略优于亚类PKB法，而明显劣于其他土壤类型连接法。则仍稍劣于土类的Mean、Median连接法、亚类的Mean连接法。
[image: 图5 copy]
图5基于GWLGWR回归的SOCD图
Fig. 5  SOCD map based on GWLGWR regression

2.4 基于随机森林的SOCD制图
由于土种数量88超过算法限制，模型没有引入土种变量。根据OOB数据分析变量或不同变量组合对SOCD的变异解释力（表略），发现：第一，土属对SOCD变异的解释能力最强，其次是亚类、土类、有机质次之，三次随机计算的平均解释力分别达到29.341.0%、2638.0%、25.37.61%和21.9%。第二，土属与土壤OM组合达到了54.7.54%的变异解释比，亚类或土类与土壤OM联合对SOCD变异的解释分别为53.4%、56.4%，附加高程、TCW等信息仅使该值略有增加，而附加其他变量过多又可能导致变异解释比降低，所有变量全部应用仅达到524.71%的变异解释比。第三，排除土壤OM和土壤类型信息，其他变量对SOCD变异的综合解释能力不超过2%。上述结果，1）定量说明在预测SOCD方面土壤类别是最重要的变量，其次是土壤表层OM；2）仅用土壤类型图或土壤表明层OM的作用有限，且土壤类型图的详细化不可能显著改善预测效果3）所有变量共同参与建模并不能达到最高的解释力，可见非重要变量进入模型增加了噪声。
选择OM+TCW、OM+Genus（土属）、 OM+Genus+TCW、“所有变量”等4种组合方式进行RF预测，结果依次见图6a~图6d。图6a取值区间最窄，且中等高程区域与高山区和低海拔盆地平原区的SOCD差异体现不充分；图6b、图6c和图6d高度相似，制图效果优于图6a。从验证集验证和交叉验证（表4），后三者均普遍优于土壤类型连接法、GWLGWR回归和WLS回归。但图6a验证集系数Rr、数据变异解释能力Varex反而低于各种低于某些土壤类型连接法，显然缺乏“土属”土壤类型信息使这一重要变量导致RF效果不佳。

[image: RF2图6]
注： a. 基于土壤表层OM和穗帽变化湿度分量的随机森林制图; b. 基于土壤表层OM和土属的随机森林制图; c.基于土壤表层OM、土属和穗帽变化湿度分量的随机森林制图;d. 基于所有变量的随机森林制图 Notes: a. SOCD map using RF based on topsoil SOM+TCW；b.SOCD map using RF based on topsoil SOM+soil genus; c. SOCD map using RF based on topsoil SOM+genus+TCW; d.SOCD map using RF based on all variates 

图6 基于随机森林的SOCD图
Fig 6 SOCD maps based on different RF models
2.5基于普通克里格和回归克里格的SOCD制图
以1 500 m为单位步长，1m土体SOCD在14 409 m变程范围内具有40.5%的空间变异结构性（图略），即空间相关性可解释40.5%SOCD训练数据的变异，明显优于WLS（18%）和GWR（32%），与土壤类型对训练数据变异解释力相当（37.6~41.0%）强于土壤类型（不足30%）、WLS（18%）和GWL（32%），而劣于土壤类型和土壤表层OM的解释力之和（大于505%左右）。普通kriging法的SOCD制图，交叉验证r为0.83、验证数据集r为0.53，对训练数据和验证数据变异解释比分别为58%0.58和23%0.23；拟合和预测效果（图7）优于土壤类型连接法、GWLGWR回归法和WLS回归法、与土壤类型连接法相当。拟合交叉验证效果也参数r和Varex优于RF，但实际预测能力数据集检验参数低于OM+Genus, OM+Genus+TCW，“所有变量”等3种组合方式的RF。对比可知，各种方法的制图效果与其所能揭示的土壤变异性大小关系密切顺序一致。
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图7基于普通Kriging的SOCD图
Fig 7 SOCD map based on ordinary kriging
从图8和表5分析，由图8a~图8l和表5对比可知，对于残差变异结构性较强者，回归Kriging均较原始方法表现出不同程度的精度提高，反之则效果甚微。回归Kriging（RK）具体可分3种情况：1）原始方法没有充分挖掘数据中蕴含的规律性变异仅利用了土壤表层OM变量，其残差项具有明显的空间变异结构，回归克里格RK能不同程度改善原始预测结果。效果显著。如土类、亚类、土属的Mean值和Median值连接法以及WLS和、GWLGWR回归、缺乏土壤类型变量或者土壤表层OM的RF(OM+TCW随机森林）等。残差Kriging有时能逆转原始模型的优劣对比，如本例中GWL回归优于WLS回归，但WLS回归克里格优于GWL回归克里格。2）原始模型已充分利用土壤类型和土壤表层OM等关键变量，揭示规律性变异，残差结构性变异较差，回归克里格RK失去意义，如RF(OM+Genus)、RF（OM+Genus+TCW）等 ，如同时利用了土壤类型和表层土壤有机质含量的随机森林模型。3）土壤类型连接法只用到土壤类型变量，其残差没有表现出明显的结构性变异。
综合看来，残差项变异结构性与交叉检验的符合程度负相关，如RF(OM+Genus)、RF（OM+Genus+TCW），交叉验证的r >0.7，Varex>0.55（表4）；土壤类型连接法交叉检验的r都在0.6以上，尤其在亚类、土属和土种级别的PKB法，r接近1，Varex>0.8（表3）；它们的残差项都呈随机变异，无法进一步执行RK运算。WLS、GWR和RF(OM+TCW)3种算法对训练数据的拟合度依次升高，其中以WLS效果最差，但其残差变异结构性最好，执行RK后，预测结果改善程度也最大。从验证数据集参数看，WLS+RK的效果优于GWR+RK，而RF(OM+TCW)+RK的效果最差。尽管以残差Kriging进行了补偿，WLS、GWR和RF(OM+TCW）3种情景下的RK都没有达到与RF(OM+Genus)或RF（OM+Genus+TCW）同等的效果。
原始模型存在过拟合，不仅原始土壤预测效果差，且失去由残差克里格弥补的机会。如PKB连接法和土种级别上的Mean、Median连接法。PKB连接法首先考虑同一土壤类型，其次考虑距离，而放弃使用距离较近但非同一土壤类型的数据；本例中土壤类型对训练数据变异的解释能力不足30%，而空间相关性的解释力则达40.5%，极大消弱了PKB的假设基础，这可能是本例中PKB制图效果不佳的原因。同样，基于土种级别的类型连接法也有类似的效应。
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注1：横坐标表示变程（米）。纵坐标表示半方差函数（单位为 kg2 m-4，由于对残差的Box-Cox变换参数不同而量纲不同）。Note1: Values on x-axis are distance (m), and on y-axis are semi-variance (kg2 m-4，showing different dimensions because of Box-Cox transformation for residuals).
注2：8a-h 分别表示土类均值、亚类均值、土属均值、土种均值、加权最小二乘法回归、地理权重回归、随机森林（OM+TCW）、随机森林（OM+Genus+TCW）的残差项变异函数Note2: Fig 8a-l lists the semi-variagram of residuals of soil groups mean, soil subgroups mean, soil genus mean, soil local types mean, WLS, GWLGWR, RF with OM and TCW and RF with OM, Genus and TCW, separately 
图8原始模型的残差变异函数图
Fig 8 Semi-varigarams of residual from primitive models

表5  普通Kriging和回归Kriging有机碳密度制图的结果验证
Table 5  Verification of the SOCD maps based on ordinary kriging and regression kriging 
	方法
	数据集验证　Verifying for test date
————————————————
	交叉验证Verifying for train data
——————————————

	Method
	r
	MPE
	RMSE
	Vex
	r
	ME
	RMSE
	Vex

	OK
	0.53**
	-0.79
	3.36
	0.23
	0.83
	-0.24
	1.87
	0.58

	WLS+RK
	0.52**
	-0.91
	3.34
	0.26
	0.79
	-0.22
	1.96
	0.54

	GWLGWR+RK
	0.46**
	-0.93
	3.43
	0.21
	0.77
	-0.2
	1.92
	0.56

	RF(OM+TCW) +RK
	0.39**
	-0.68
	3.64
	0.18
	0.84
	-0.12
	1.6
	0.69


注：OK表示普通kriging；RK表示残差kriging；其他符号含意同表3、表4 Note: OK represents ordinary kriging, Rk represents residual kriging and other symbols have the same meaning as that in Table 3 and Table 4
3 结 论
能否利用已知信息提高对SOCD变异性的解释力是决定制图效果的关键，这并非取决于方法是否复杂，而取决于关键预测变量的解释力是否得以在方法中体现，以及土壤SOCD自身空间变异的性质。在南阳地区，土壤表层有机质含量对1m土体SOCD变异的解释力为21.9%；土壤类型、土壤表层OM是预测1m土体SOCD的主要变量，仅顾及其中任一因素对SOCD的变异解释力有限，土类、亚类、土属所能解释的1m土体SOCD变异为37.6~41.0%，不同分类级别的差异并不大；土类、亚类或土属与土壤表层OM对SOCD变异的联合解释能力为55%左右。纯粹空间的解释力为40.5%。各类SOCD制图方法的效果与其所用参数的解释力关系密切：同时利用土壤类型和土壤表层OM的随机森林RF(OM+Genus)或RF（OM+Genus+TCW）等效果较好；各类土壤类型连接法、普通kriging插值的效果次之；RF(OM+TCW）法、GWR法主要利用的有效参数是土壤表层OM，其结果又次之；WLS方法最差。不同土壤类型连接法宏观结果相似，而细节变异表达的不确定性较大，不同方法没有表现出明显优劣性，深入对比可能需要增加更多的土壤剖面数据。
本例中只有WLS、GWR和缺乏土壤类型信息的RF（OM+TCW）的残差具有明显结构性变异，可以执行回归Kriging（RK），但都没有达到与RF(OM+Genus)或RF（OM+Genus+TCW）同等的效果。而且RK的效果与交叉验证的符合程度负先关：交叉验证的参数值愈优，对残差kriging执行RK的效果愈差。
土壤类型图的详细化、或者回归模型的复杂化均未能使结果显著改善。同时利用土壤类型和土壤表层OM的随机森林取得了较好预测效果。训练数据的SOCD值具有良好的空间变异结构性，地统计学变异函数对SOCD变异的解释能力大于单独的土壤类型连接法或回归模型，但低于选用了土壤类型和土壤表层OM等关键参数的随机森林模型；各类方法的制图效果与它们对SOCD变异的解释能力顺序一致。
方法和参数之间存在交互作用，如基于土种的土壤类型连接法赋值反不如土类、亚类和土属。混合模型中趋势项和残差项建模也存在交互作用，且这种作用并不总是正向作用。如WLS回归Kriging效果优于GWL回归Kriging，逆转了GWL与WLS的相对优劣关系；但土种连接法和其他各分类级别的PKB连接法则不仅自身精度不够，且由于“过拟合”影响剩余残差的空间结构性，因此回归Kriging效果不明显。
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Comparison between Approaches to Mapping Soil Organic Carbon Density of Soil (0~1m)

ZHAO Yanfeng1  LI Haojie1  CHEN Jie1   SUN Zhiying2  LIANG Siyuan3
(1 Department of Geoinformation Science of Water Conservancy and Environmental School, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China)
 (2 Academy of Land Surveying and Planning, Henan Province, Zhengzhou 450016, China)
(3 School of Public Management, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China)
Abstract 【Objective】 Before the digital soil mapping technology emerged, the soil category linkage method (SCLM), linking means or median values of properties of the soils of the same soil category with their corresponding polygons in the soil map, or linking soil properties with polygons based on pedological expertise (including type of the soil and its location), was the major method used in mapping of soil organic carbon density (SOCD). Even nowadays, it is still of quite high practical value, because it is quite hard to build up a DSM model for relationships of external environmental covariates with SOCD in deep soil layers and/or on large scale, e.g. Provincial, continental and global. To understand in-depth relative efficiency of the two linking methods, it is necessary to perform some comparative studies. In terms of the DSM technology, most of the comparative studies have come to the conclusions that sophisticated machine learning models are superior to simple ones and that mixed models (regression kriging) are of high superiority in most cases. However, there are a few papers reported some contradictory results. All the conclusions suggest that it is how much SOCD variability is exposed that affects SOCD mapping quality, which could not be explained merely by method and also affected by the effectiveness and accuracy of the parameters used in the method. To elaborate in-depth the contradictory conclusions and to analyze the essence of the problems, in this paper a comparison was performed of SCLM with weighted least squares regression (WLS), geographically weighted regression (GWLGWR), random forest (RF), ordinary kriging (OK) and regression kriging (RK) in SOCD mapping, and establishment of relationships between abilities of the methods to explain SOCD variability and effects of their mapping was discussed. 【Method】A tract of land, 26 600 km2 in area, in Nanyang of Henan Province, was selected as a study area, of which soil categories, elevation, slope, aspect, and normalized difference vegetation index (NDVI), and wetness (TCW) of tasseled cap transformation (TC) were worked out as parameters of the SOCD prediction model, based on a 1:50 000 soil map, Digital Elevatation Model, 30m in resolution and a 1990 thematic mapper (TM) image. A total of 439 soil profiles were cited as training dataset for SOCD mapping using SCLM, WLS, GWLGWR, RF, OK and RK, separately, and another 49 soil profiles were used to verify accuracy of the maps. 【Result】 Results show that soil genus and soil organic matter content of the topsoil layer is the most important and the second most important parameter, explaining jointly 547.45% of the SOCD variance, while terrain and remote sensing parameters jointly explain just less than 2%, and hence are very limited in contribution to SOCD mapping. However, SCLM makes use only of variables in soil category, like soil group, soil subgroup, soil genus, soil local types, etc., while regression methods, like WLS and GWLGWR, can only use numerical variables, like SOM and TCW, so none of these can achieve satisfactory prediction result. RF is based on both variables in soil category and numerical variables (SOM and TCW) and hence much better in SOCD prediction. The use of RK in prediction may end up in the following three situations. 1) The predictions using SCLM, WLS regression, GWLGWR regression, and soil OM-and-TCW-based RF vary spatially and structurally to a varying extent, whereas regression kriging (RK) could improve the SOCD predictions of the primitive models. 2) The residues of the predictions using SOM+soil genus-based RF, SOM+soil genus+TCW based RF and all-variables-based RF vary spatially and randomly, for which the use of RK is meaningless. And 3) the Pedological knowledge based linkage method and other SCLM at the soil local types level result in over-fitting, partly because of limiting of the amount of soil profiles,  that their primitive models are poor in prediction effect and spatial structural characteristic of residual variogram mean is of little application value.【Conclusion】All the findings demonstrate that the ability of method to explain SOCD variability is the causa essentiae deciding the effect of SOCD mapping, but they are subject to impacts of interactions between acquiring method, effectiveness and accuracy of the parameters. 
Key words Soil organic carbon density (SOCD); Digital soil mapping; Soil category linkage method; Random forest; Comparison of methods 
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