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典型柑橘种植区土壤有机质空间分布与含量预测
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华中农业大学资源与环境学院,武汉４３００７０

摘要　以湖北省宜都市红花套镇典型柑橘种植区采集到的３２９个土壤样本为研究对象,设置土壤有机质

(SOM)进行普通克里格(OK)插值的结果为参照,借助地理探测器选取与SOM 相关性最大的前５种主要影响

因子,分别建立全局模型多元线性回归、偏最小二乘回归和局部模型地理加权回归(GWR),再深入分析模型残

差的结构性,构 造 GWR 扩 展 模 型 GWRMLR、GWRPLSR,讨 论 几 种 SOM 预 测 模 型 的 差 异.结 果 表 明:使 用

GWRPLSR模型预测研究区SOM 含量的均方误差和均方根误差可分别降低到９．８３４和３．１３６,相对分析误差提高

到１．４６８,实测值与预测值间的相关系数(r)达０．７４３,具有最高的预测精度,GWRMLR其次,说明除SOM 与主要

影响因子间存在空间相关性,分析模型残差可进一步消除预测的不平稳性.因此,将模型残差项纳入考虑的局

部扩展模型更适宜进行区域化SOM 空间分布预测与数字土壤制图.
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　　土壤有机质(soilorganicmatter,SOM)既是土

壤中各种营养元素的重要来源[１],也是陆地生态系

统碳循环的主要源与汇[２Ｇ３].由于SOM 能促进土

壤结构形成、改善土壤物理性质,其含量成为衡量土

壤质量和肥力的指标之一[４Ｇ５].湖北省是柑橘种植

大省,但目前全省柑橘园总体有机质含量偏低[６],直
接影响柑橘树生长及柑橘产量.因此,准确掌握区

域内的SOM 空间分布信息是控制柑橘园合理施肥

的重要前提.
研究表明,许多方法可有效借鉴或应用于区域

尺度上SOM 含量的预测及数字制图.多元线性回

归(multiplelinearregression,MLR)是早期最常用

的方法之一,它选取主要影响因子作为辅助变量建

立SOM 预测模型.黄安等[７]研究指出,MLR与克

里格法的预测结果在宏观上具有一致的空间分布趋

势,但 MLR的前提假设是全局辅助变量对因变量

作用相同,忽略了空间非平稳性,有可能产生误导信

息[８Ｇ９].偏最小二乘回归(partialleastsquaresreＧ
gression,PLSR)作为集中了主成分分析、典型相关

分析和线性相关分析等优势的非空间回归模型,经
常被用于解决影响因子间冗余和多重共线性问

题[１０].于雷等[１１]使用PLSR法对高光谱数据降维

处理后选取了能最大程度揭示有机质含量变化的主

控因子.侯艳军等[１２]更是在比较了多种区域SOM
高光谱估算模型后,得出PLSR法稳健性和适应性

优于 MLR法的结论.然而,由于应用过程中未考

虑变量的空间结构性,PLSR法在SOM 预测上仍具

一定局限[１３].地理加权回归(geographicalweighＧ
tedregression,GWR)则是解释空间非平稳性的局

部空间统计模型[１４],与全局模型的最大不同之处是

它可依据距离衰退公式在不同地理位置上赋予影响

因子以变化系数,在土壤和环境科学中有广泛的应

用前景[１５Ｇ１６].杨顺华等[１７]对比纳入环境因子的

GWR模型和 OLS模型,发现 GWR 法对SOM 预

测的结果与实测值的拟合程度更好.Kumar等[１８]

也通过对美国俄亥俄州的 SOM 估值与制图证明

GWR在提高插值精度、捕捉空间非平稳性方面具

有优越性.当然,GWR 的模型预测残差还可能与

辅助变量间存在某些未解释的相关性[１９],如果对其

作进一步分析并将结果当成空间随机的一部分参与

到预测趋势估计中,可能会反映出更加真实的SOM
空间分布情况.
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本研究通过地理探测器选取影响SOM 空间分

布的主要影响因子,以空间非平稳性为出发点,比较

全局模型(MLR、PLSR)和局部模型(GWR)在有机

质含量预测方面的差异,尝试深入分析 GWR模型

残差,建立局部空间回归与回归残差线性插值相结

合的 GWR扩展模型(GWRMLR、GWRPLSR),以期提

高区域尺度的SOM 含量预测精度,从而对养分调

控、合理施肥乃至指导农业生产布局提供科学依据

和数据支持.

1　材料与方法

1.1　 研究区概况

研 究 区 位 于 湖 北 省 宜 都 市 红 花 套 镇

(１１１°１４′１３″~１１１°２６′３８″E,３０°２６′４５″~３０°３５′５９″N),

是鄂西山区向江汉平原过渡的典型柑橘种植区.该

镇属湿润季风气候,雨热同期,四季分明,年均气温

１６．８℃,年均降雨量１２００mm,全年无霜期２７５d.
研究区内西北地势高,以丘陵山地为主,东南地势

低,以冲积平原为主.土地利用类型中,园地、林地、
耕地、其他用地分别占研究区总面积的７２．４６％、

０．５９％、０．１３％和２６．８２％.土壤类型多样,以黄棕

壤、水稻土为主,也分布有少量潮土、紫色土和石

灰土.
1.2　数据采集与提取

通过１∶１００００比例尺的红花套镇地形图和全

国第二次土壤普查数据,设定代表红花套镇典型柑

橘种植区地形地势、土地利用格局和土壤类型的研

究 区域(图１).在样区内布置采样点时,总体上采

图１　 研究区概况及土壤样点分布

Fig．１　Studyareaanddistributionofsoilsamples
用密度为１２０m×１２０m 的规则格网选取采样中

心,地势不平坦地块适当增加布设密度,在每个样点

中心按１０m 间距的十字交叉法采集混合土样１．０
kg.使用差分式全球定位系统(DGPS)记录中心点

位的经纬度及高程,共获得３２９个表层土样本.取

回土样后对其风干、磨碎、过筛,留作化学分析.
由于SOM 含量分布受其他土壤属性影响,所

以根据研究区土壤养分分布状况及主要耕作物所需

土壤营养元素等实际情况,参考文献[２０]的实验方

法测定包括土壤有机质(SOM)在内的１４种土壤属

性数据:酸碱度(pH)、阳离子交换量(CEC)、全氮

(TN)、全 磷 (TP)、全 钾 (TK)、全 铜 (TC)、全 铅

(Pb)、碱解氮(AN)、速效磷(AP)、有效铁(AI)、有
效锌(AZ)、交换性钙(EC)、交换性镁(EM).

SOM 含量分布还与地形因素有关[２１].因此,

从地理空间数据云下载 GDEMDEM 的３０M 分辨

率DEM 数据中,提取基本的和衍生的土壤地形数

据共１４种:坡度(slope)、坡向(aspect)、坡度变率

(SOS)、坡向变率(SOA)、曲率(curvature)、平面曲

率(planeＧcurvature)、剖面曲率(profileＧcurvature)、
地形起伏度(relief)、地形粗糙度(roughness)、地表

切割深度(surfacecuttingdepth)、高程变异系数

(elevationvariationcoefficient)、地 形 湿 度 指 数

(TWI)、汇 流 动 力 指 数 (SPI)、沉 积 物 运 移 指 数

(STI).
使用SPSS软件进行３倍标准差法剔除异常

值,再通过 ArcMap地统计工具中的子要素集功

能对样点数据集进行均匀随机划分.最终获得

建模 集 数 据 ２６３ 个 (８０％),验 证 集 数 据 ６６ 个

(２０％).

４７
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1.3　地理探测器

地理探测器(GeoDetector)是探测空间分层异

质性以及揭示其背后驱动因子的一种新的统计学方

法[２２],它假设地理事物总是存在于特定的空间位

置,影响其变化的因子在空间上具有差异性,若某影

响因子与地理事物的变化在空间上具有显著一致

性,则该影响因子对地理事物的发生与发展具有决

定意义[２３].由于该模型受到假设条件的制约较

少[２４Ｇ２５],因此,广泛应用于地理学科研究中.地理探

测器包括风险因子探测、交互探测、风险区探测以及

生态探测这４部分,其中风险因子探测可通过q 统

计量识别自变量中的影响因子对因变量的解释程度

判断二者间的相关性大小,从而选取出主要辅助变

量参与因变量的预测建模.本研究使用地理探测器

中的风险因子探测寻找影响SOM 含量变化的主要

影响因子:

q＝１－
∑
L

h＝１
Nhσ２

h

Nσ２ (１)

式(１)中,q 为因变量的空间异质性,L 为自变

量的分层总数,h 为自变量所在层,Nh和N 分别为

第h 层和全层的单元数,σ２
h 和σ２ 分别为第h 层和全

层的因变量方差.q 的值域为[０,１],值越大说明因

变量的空间分异性越强,反之空间分布的随机性越

强.如果分层是由某自变量生成,则q 值越大表示

该自变量对因变量的影响越大,反之越弱.当q＝０
时,表示研究对象不存在空间异质性;当q＝１时,表
示自变量完全控制了因变量的空间分布.
1.4　MLR 模型和 PLSR 模型

MLR可通过设置逐步线性回归,建立因变量与

多个自变量间剔除多重共线性冗余后的线性关系.

PLSR则是在尽可能提取更多自变量信息且不剔除

样本点的基础上,保证自变量与因变量间的最大相

关性.两个模型的表达公式分别为:

YMLR S０( ) ＝∑
p

k＝１
βk S０( ) 􀅰Xk S０( ) (２)

YPLSR S０( ) ＝∑
p

k＝１
βk S０( ) 􀅰Xk S０( ) (３)

式(２)、(３)中,YMLR S０( ) 为在位置S０处的 MLR
预测值,p 为自变量的个数,Xk S０( ) 为第k 个自变

量在位置S０处的实测值,βk 为对应第k个自变量的

全局回归系数.YPLSR S０( ) 为在位置S０处的 PLSR
预测值,其余参数同理,不再赘述.
1.5　GWR 模型

GWR 是将数据的空间位置嵌入到回归参数

中,利用局部加权最小二乘方法进行逐点参数估计.
通过各地理空间位置上的参数估计值随地理空间位

置 的 变 化 情 况,可 直 观 探 测 空 间 关 系 的 非 平

稳性[２６]:

YGWR S０( ) ＝β０＋∑
p

k＝１
βk S０( ) 􀅰Xk S０( ) ＋ε (４)

式(４)中,YGWR S０( ) 为在位置S０处的 GWR预测

值,β０ 为方程的常数项,p 为自变量的个数,Xk S０( )

为第k个自变量在位置S０处的实测值,βk S０( ) 为对

应第k个自变量在位置S０处的局部变化回归系数,

ε为模型的随机误差.
1.6　GWRMLR模型和 GWRPLSR模型

GWRMLR和 GWRPLSR是 GWR 的扩展模型,它
在考虑 GWR局部地理变化系数的同时,对模型残

差分别进行 MLR和PLSR建模并赋予其全局固定

系数.此模型理论上既可利用空间分异性进一步缩

小预测值与实测值间的差异,又能同时实现自变量

对因变量和残差的解释目的.
YGWRMLR S０( ) ＝YGWR S０( ) ＋εMLR S０( ) (５)

YGWRPLSR S０( ) ＝YGWR S０( ) ＋εPLSR S０( ) (６)

式(５)、(６)中,YGWRMLR S０( ) 和YGWRPLSR S０( ) 分

别 是 位 置 S０ 处 的 GWRMLR 和 GWRPLSR 预 测 值,

YGWR S０( ) 是式(４)中经 GWR插值获得的预测值,
在该 模 型 中 作 为 趋 势 项 部 分 出 现,εMLR S０( ) 和

εPLSR S０( ) 分别代表经 MLR 和 PLSR 建模的模型

残差.
1.7　 模型验证

RMSE＝
１
n ∑

n

i＝１
yi－y∗

i{ }２ (７)

RPD＝
SD

RMSE
(８)

r＝
∑
n

i＝１
yi－yi( ) y∗

i －y∗
i( )

∑
n

i＝１
yi－yi( )２ y∗

i －y∗
i( )２

(９)

式(７)~(９)中,n 代表样本数,yi和y∗
i 分别代

表样本的实测值和预测值,yi和y∗
i 分别代表样本实

测平均值和预测平均值.RMSE是均方根误差,作
为插值精度的量度越小说明方法越精确;RPD是相

对分析误差,依据样本标准差和均方根误差的比值

判断模型预测能力.RPD＜１．４时模型无法对样品

进行预测;１．４≤RPD≤２时,模型效果一般,可以用

来对样品进行粗略评估;RPD＞２时模型具有极好

的预测能力.r是取值在－１~１之间的Pearson相

关系数,当０＜|r|＜１时,表明yi和y∗
i 之间存在

５７
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一定的线性相关关系.若r＞０,表示 X 和Y 正相

关;若r＜０时,表明X 和Y 负相关.

2　结果与分析

2.1　土壤有机质含量基本统计

由土壤有机质含量的基本统计特征(表１)可

知,全部数据集的有机质含量均值为１６．９７０g/kg,
范围为６．０７０~２９．１８０g/kg,最大和最小值间差异

显著且变异系数为２４．８７％,均属中等变异,说明

SOM 在该研究区范围内具有一定的变异性,适合空

间局部估计.建模集中的有机 质 数 据 通 过 KＧS
(KolmogorovＧSmirnovZ)检验,渐进显著性P 值为

０．９４９,符合正态分布,可直接用于插值建模.
2.2　主要影响因子提取

研究区中与SOM 含量相关性较大的主要影响

因子及其q值如表２所示.风险因子探测的结果

表１　土壤有机质含量的基本统计特征

Table１　Basicstatisticalcharacteristicsofsoilorganicmattercontent g/kg

数据集

Dataset
样本数量

Size
平均值

Mean
最小值

Min
最大值

Max
标准差

SD
变异系数/％

CV
正态分布检验

KＧS

全部数据 All ３２９ １６．９７０ ６．０７０ ２９．１８０ ４．２２１ ２４．８７３ ０．８００

建模集 Calibration ２６３ １７．２３７ ７．１８０ ２９．１８０ ４．０８６ ２３．７０５ ０．９４９

验证集 Validation ６６ １５．９０９ ６．０７０ ２８．６７０ ４．６０３ ２８．９３３ ０．９６０

中,前５种影响因子的解释力(q 统计量)由高到低

依次为:碱解氮(０．５７４)、有效铁(０．２２６)、交换性镁

(０．１１１)、全氮(０．０８６)、阳离子交换量(０．０３４),而其

他因子q值太低,不作为主要影响因子参与后续建

模.同时,交互探测的结果显示这５种主要影响因

子交互作用后q值均呈现非线性增强,说明主要影

响因子间的交互作用都大于各单因子对SOM 含量

的影响.其中,SOM 是土壤氮素的重要来源,有机

质含量高的区域,氮素转化为有机态并保蓄在土壤

中的量就多,因此,碱解氮和全氮与SOM 的空间变

异规律大致相似[２７].SOM 与土壤有效铁的关系密

切,是由于有机质中多种酸性功能团解离使负电荷

增多,能吸附铁离子等金属阳离子,故对铁离子具有

较强的络合和富集能力[２８].SOM 则与镁螫合形成

富啡酸镁,溶解性较大,易遭淋失将镁带到土壤下

层,使得表层土壤交换性镁含量降低,导致SOM 与

交换性镁两者间呈一定的负相关关系[２９].此外,

SOM 对胶体阳离子交换量的相对贡献率较高,还能

够间接协助反映土壤保蓄、供应和缓冲阳离子养分

的能力[３０].
表２　研究区主要影响因子风险探测及交互作用

Table２　Riskdetectionandinteractionofmajorinfluencefactorsinthestudyarea

主要影响因子

Maininfluence
factors

因子探测

Factordetector

q统计量

qstatistic

交互探测

Interactiondetector

碱解氮

AN
有效铁

AI
交换性镁

EM
全氮

TN
阳离子交换量

CEC

碱解氮 AN ０．５７４

有效铁 AI ０．２２６ ０．６３３

交换性镁EM ０．１１１ ０．５９３ ０．２９０

全氮 TN ０．０８６ ０．６１８ ０．３３９ ０．１８６

阳离子交换量CEC ０．０３４ ０．５９９ ０．３０９ ０．１４５ ０．１４８

2.3　土壤有机质预测模型构建

利用主要影响因子对有机质含量进行 MLR建

模,结果见表３.其中,t值是主要影响因子影响显

著性的 统 计 指 标,碱 解 氮 (t＝１７．８３８)、有 效 铁

(t＝５．６４５)和常数项(t＝３．７３９)的绝对值较大,表明

通过相关性检验进行模型拟合因子筛选能够保证它

们对模型有较大的贡献率.各方差膨胀因子(VIF)

均小于７．５,说明模型中没有冗余影响因子信息且变

量间不存在局部共线性.
选择主要影响因子对SOM 含量进行PLSR建

模(表４).从表４可以看出,随主成分数量增加,X
和Y 的累计百分比不断变大,均方根误差逐渐缩

小,决定系数显著增大.在同时使用５种主要影响

因子参与建模时,均方根误差降低到３．２９５,决定系

６７
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表３　多元线性回归模型预测参数统计

Table３　Predictionparameterstatisticsofmultivariatelinearregressionmodel

变量 Variables 系数 Coefficients 标准误差 Standarderror t值tＧvalue 方差膨胀因子 VIF

截距Intercept ４．８０４ １．２８５ ３．７３９ —

碱解氮/(mg/kg)AN ０．１２９ ０．００７ １７．８３８ １．３５１

有效铁/(mg/kg)AI ０．００３ ０．０００ ５．６４５ １．２６０

交换性镁/(cmol/kg)EM －０．０８３ ０．１９９ －０．４１８ １．５９６

全氮/(g/kg)TN １．８６０ ０．６５１ ２．８５８ １．１１２

阳离子交换量/(cmol/kg)CEC －０．０９２ ０．０８７ －１．０４７ １．４３４

表４　偏最小二乘回归模型预测参数统计

Table４　Predictionparameterstatisticsofpartialleastsquaresregressionmodel

主成分数量 PC
X 累计量/％

CumulativepercentofX

Y 累计量/％

CumulativepercentofY

均方根误差

RMSEP
决定系数 R２

p

１ ９９．４１ ７６．４０ ８．５１２ ０．１４４

２ １００．００ ９８．０８ ４．０２０ ０．４７６

３ １００．００ ９８．２５ ３．６７８ ０．４７５

４ １００．００ ９８．３０ ３．６９１ ０．４５９

５ １００．００ ９８．３０ ３．２９５ ０．５３７

　注:X 累计百分比表示主要环境因子参与建模的贡献度,Y 累计百分比表示能用模型获得准确因变量预测值的比例.Note:ThecumuＧ

lativepercentageofXindicatesthecontributionofmainenvironmentalfactorstothemodeling,andthecumulativepercentageofY

indicatestheproportionofthepredictedvalueoftheaccuratedependentvariablethatcanbeobtainedbythemodel．

数升高到０．５３７,获得最好预测效果.因此,本研究

的 最佳PLSR模型需使用碱解氮、有效铁、交换性

镁、全氮及阳离子交换量共同建立.
使用主要影响因子对有机质含量进行 GWR建

模,得到相关统计参数(表５).与只能概括SOM 空

间分布变化全貌的方法相比,GWR 对不同位置上

的有机质与对应影响因子间赋予不同系数,能够反

映局部变化特征[３１].参与 GWR 建模的主要影响

因子系数有正有负,其中碱解氮、有效铁和全氮的系

数中值分别为０．１３０、０．００２和１．８９０,与SOM 含量

呈正相关,而交换性镁和阳离子交换量的系数中值

分别为－０．０５３、－０．１３８,与 SOM 含量呈负相关.
此外,５ 个 主 要 影 响 因 子 与 SOM 显 著 相 关

(P＜０．０５),Moran指数范围在０．９６８~０．９９０之间,
表５　地理加权回归模型预测参数统计

Table５　Predictionparameterstatisticsofgeographicallyweightedregressionmodel

变量 Variables 最小值 Min 最大值 Max 中值 Median Moran指数 Moran’sindex P 值PＧvalue
截距Intercept ３．６１８ ７．２３０ ５．１４０ ０．９８６ ０．０００
碱解氮/(mg/kg)AN ０．１０４ ０．１４３ ０．１３０ ０．９８５ ０．０００
有效铁/(mg/kg)AI ０．００２ ０．００３ ０．００２ ０．９８０ ０．０００
交换性镁/(cmol/kg)EM －０．３４４ ０．０４３ －０．０５３ ０．９６８ ０．０００
全氮/(g/kg)TN ０．４８５ ３．８４２ １．８９０ ０．９９０ ０．０００
阳离子交换量/(cmol/kg)CEC －０．１９１ ０．００８ －０．１３８ ０．９８９ ０．０００

表现出强烈的空间自相关性.
2.4　土壤有机质预测模型残差分析

通过 MLR、PLSR 以及 GWR 模型预测,得到

SOM 残差半方差变异函数(表６).依据均方根误

差最小的原则,分别选择指数模型、指数模型和高斯

模型对３组预测残差进行插值.MLR残差、PLSR
残差 和 GWR 残 差 的 块 基 比 分 别 是 ３４．６１％、

３９．３８％和６８．４２％,均具有中等的空间相关性,说明

SOM 预测残差的空间异质性受影响因子影响的程

度比随机因素要大,可以进一步分析残差部分与主

要影响因子的关系.图２中,A、B、C分别代表建立

MLR、PLSR和 GWR 模型后获得的 SOM 残差制

图,它们的空间分布特征整体相似.SOM 大于２．７１
g/kg的残差正值主要集中在研究区的西北部,该地

区为人迹罕至的茂密林地,富集大量枯枝落叶,便于

有机质积累,因此,造成实测值高于预测值的结果.

７７
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而SOM 小于－１．０５g/kg的残差负值分布在研究

区中心的大面积范围,此处的土地利用类型为园地

和耕地,高估实测值说明农作物的生长吸收了土壤

中的有机质,需要定期施用有机肥料以保证当地农

产品的产量和品质.
其中,经 MLR法和PLSR法预测获得的SOM

残差分布在１．６８~２．７１g/kg,比 GWR残差插值得

到的面积更多且空间分布更加破碎,而 GWR的大

部分有机质残差分布在－１．０４~０．８７g/kg这个范

围,预测结果更接近于真实值.出现这样的空间分

布结果是由于使用 MLR 和 PLSR 建模时,仅分析

建模集中SOM 数据与已知影响因子数据间的全局

数量关系,忽略了临近样点间的局部权重.GWR
建模则兼顾了SOM 的空间异质性和依赖性,因此,
整体预测残差低于 MLR和PLSR.基于以上研究

基础,分别对仍具有一定空间自相关性的 GWR模

型残差进行 MLR、PLSR 建模,尝试用全局模型解

释局部模型中未能识别的残差项及主要影响因子间

的相互关系,最终将结果与作为趋势项的 GWR预

测部分叠加,以期获得２种结合全局与局部模型优

表６　土壤有机质预测残差半方差模型参数

Table６　ParametersofsoilorganicmatterpredictionresidualsemiＧvariancemodels

插值内容

Content
拟合模型

Model

模型参数

Modelparameters
块金值C０

Nugget
拱高C

Partialsill
基台值

(C０＋C)
块基比/％ [C０/

(C０＋C)]

预测误差

Predictionerror
变程/m
Range

均方根误差

RMSE

MLR残差

MLRresiduals
指数模型

Exponential
１．６５１ ３．１１９ ４．７７０ ３４．６１２ ３１．８６０ ２．１４８

PLSR残差

PLSRresiduals
指数模型

Exponential
１．９８５ ３．０５６ ５．０４１ ３９．３７７ ３３．３３３ ２．１９９

GWR残差

GWRresiduals
高斯模型

Gaussian
２．９５７ １．３６５ ４．３２２ ６８．４１７ ３３．８３９ ２．０７１

　A、B和C分别代表经 MLR、PLSR和 GWR建模获得的SOM 残差空间分布图.A,B,andCrepresentthespatialdistributionofSOM

residualsobtainedbyMLR,PLSRandGWRmodeling,respectively．

图２　不同模型预测获得的土壤有机质残差空间分布图

Fig．２　Spatialdistributionofsoilorganicmatterresidualspredictedbydifferentmodels

势的 GWR扩展模型.
2.5　土壤有机质空间分布与预测模型精度比较

参照对建模集SOM 实测值进行普通克里格插

值(ordinary Kriging,OK)的 结 果,分 别 观 察 对

SOM 及 其 主 要 影 响 因 子 间 建 立 MLR、PLSR、
GWR、GWRMLR和 GWRPLSR预测模型后的SOM 空

间分布差异(图３).对比显示,除对单一变量进行

OK插值获得的 SOM 空间分布表现得十分破碎

(图３A),其余模型因受各主要影响因子的综合影

响,预测结果均表现出与土地利用类型对应的区域

化特征并自北向南伴随有高低值交叉分布的条带结

构.高值区(＞１９．４５g/kg)位置是大面积连续分布

的园地和耕地,土地利用类型单一,空间变异较小.
低值区(＜１６．５３g/kg)位置则对应于研究区中夹杂

分布有其他土地利用类型的土地,频繁的人为活动

降低了SOM 积累.其中,经 MLR和PLSR建模制

图的中部、南部有机质含量＞１８．５９g/kg的面积比

其他模型预测分布得更多(图３B,C),这部分也是

图２中模型残差差异最明显的位置.而因距离衰退

公式在不同地理位置上赋予主要影响因子以变化系
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数,使用 GWR、GWRMLR 及 GWRPLSR 模型获得的

SOM 预测结果过渡更平滑,且在空间分布上具有一

致性(图３DＧF).因此,使用全局模型与局部模型预

测SOM 空间分布的差异情况可通过制图结果对比

得到,但局部扩展模型预测优势并未体现,需进一步

分析精度验证指标.

　A、B、C、D、E和F分别代表经 OK、MLR、PLSR、GWR、GWRMLR和 GWRPLSR建模获得的SOM 空间分布图.A,B,C,D,EandFrepreＧ

senttheSOMspatialdistributionsobtainedthroughOK,MLR,PLSR,GWR,GWRMLRandGWRPLSR modeling,respectively．

图３　不同模型预测获得的土壤有机质空间分布图

Fig．３　Spatialdistributionofsoilorganicmatterpredictedbydifferentmodels

　　使用验证集数据验证由建模集构建的几种

SOM 预测方法的精度指标.由表 ７ 可知,只对

SOM 建立 OK模型的实测值与预测值间拟合程度

最差,证实在复杂环境下加入主要影响因子对辅助

预测 SOM 的 必 要 性.与 MLR 和 PLSR 相 比,

GWR的均方根误差RMSE降低到３．１４３,相对分析

误差RPD和相关系数r分别升高到１．４６５和０．７４４,
说明使用考虑了局部空间位置关系模型的预测效果

比只考虑全局数量关系模型的要好.而细化分析了

GWR模型残差空间非平稳性的２种局部扩展模型

GWRMLR和 GWRPLSR,除在相关系数r 上无法突破

GWR,其均方误差 MSE、均方根误差RMSE均有降

低,相对分析误差 RPD均有上升,预测精度更是较

最初的 OK 模型分别提高了３５．５３％和３５．５７％,其
中 GWRPLSR的模型解释能力最佳.由此可见,除

SOM 与主要影响因子间存在空间相关性,模型残差

也在预测有机质含量中起重要作用,因此,不应被

忽略.
表７　土壤有机质预测方法精度指标对比

Table７　Comparisonofprecisionindexesofsoilorganicmatterpredictionmethods

方法 Method 均方误差 MSE 均方根误差 RMSE 相对分析误差 RPD 相关系数r

OK ２３．７０１ ４．８６８ ０．９４５ ０．０９９

MLR １０．６０３ ３．２５６ １．４１４ ０．７２７∗∗

PLSR １０．８５７ ３．２９５ １．３９７ ０．７３３∗∗

GWR ９．８７８ ３．１４３ １．４６５ ０．７４４∗∗

GWRMLR ９．８４５ ３．１３８ １．４６７ ０．７４３∗∗

GWRPLSR ９．８３４ ３．１３６ １．４６８ ０．７４３∗∗

９７
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3　讨论

本研究使用地理探测器提取影响湖北省宜都市

红花套镇典型柑橘种植区SOM 空间分布的５种主

要影响因子,以 OK 插值结果为参照,分别建立

SOM 及其主要影响因子间的 MLR、PLSR、GWR、

GWRMLR和 GWRPLSR模型,探讨它们对 SOM 含量

及空间分布的预测效果.结果表明,对SOM 及其

主要影响因子间建立 MLR、PLSR以及 GWR模型

的残差半方差函数块基比均在２５％~７５％之间,具
有中等空间自相关,说明有机质预测残差仍受主要

影响因子影响.而考虑了空间异质性的局部模型的

预测结果更接近真实值.因此,可尝试进一步分析

其残差项与主要影响因子间的相关性.在预测

SOM 含量的全局模型、局部模型及其扩展模型中,

GWRPLSR的模型预测精度提高了３５．５７％,解释能力

最佳,GWRMLR其次,说明结合了全局与局部模型优

势的 GWR扩展模型既可在研究区的整体范围内考

虑SOM 的空间非平稳性,又能在存在预测残差的

小面积区域上解释空间自相关性,更适宜进行典型

柑橘种植区的SOM 预测.此外,由于本研究仅在

小尺度研究区内讨论了使用局部扩展模型对预测

SOM 空间分布及含量的研究意义,该模型是否适用

于更大更复杂的环境中以及预测效果如何,还需深

入挖掘.
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Spatialdistributionandcontentpredictionofsoilorganicmatter
intypicalcitrusgrowingareas

DUANLijun　ZHANGHaitao　GUOLong　DUPeiying　CHENKe　JUQinglan

CollegeofResourcesandEnvironment,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China

Abstract　３２９soilsampleswerecollectedfromthecitrusgrowingareasinHonghuataoTown,Yidu
City,HubeiProvince．Basedontheprincipleofspatialstratifiedheterogeneity,thetopfivemajorimpact
factorshavingthegreatestcorrelationwithsoilorganicmatter(SOM)wereselectedwiththeGeoDetecＧ
torsoftware．UsingtheinterpolationresultsofordinaryKrigingascontrol,theglobalmodelmultiplelinＧ
earregression(MLR),partialleastsquaresregression(PLSR)andlocalmodelgeographicalweighted
regression(GWR)wereestablishedbythesoilorganicmatteranditsmainenvironmentalfactors．After
analyzingthestructureofthemodelresiduals,GWRMLRandGWRPLSR wereconstructedastheextensions
ofGWRmodel．Theresultsshowedthatthemeansquareerror(MSE),rootmeansquareerror(RMSE),

relativeanalysiserror(RPD)andthecorrelationcoefficient(r)betweenmeasuredandpredictedvalues
ofGWRPLSR were９．８３４,３．１３６,１．４６８,０．７４３,respectively．TheGWRPLSR modelhadthehighestprediction
accuracy,followedbyGWRMLR．Insummary,exceptforthespatialcorrelationbetweenSOManditsmaＧ
jorimpactfactors,analyzingmodelresidualscanfurthereliminatethepredictedinstability．Therefore,

takingthemodelresidualtermsintoconsiderationismoresuitabletopredicttheregionalSOMspatial
distributionanddigitalsoilmapping．

Keywords　soilorganic matter;spatialstratifiedheterogeneity;GeoDetector;modelresiduals;

GWRMLR;GWRPLSR
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