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摘要　以湖北省宜都市红花套镇的柑橘产区为例,选取土壤重金属全铜含量为研究对象,利用 Pearson相

关系数方法选择与土壤铜含量具有较高相关性的土壤因子(全 K、全 Cr、CEC、全 Al、全 N(P＜０．０５))作为辅助

变量,利用主成分分析(PCA)对辅助变量进行降维求总得分处理后,与协同克里格插值相结合构建土壤铜含量

空间模型(COKPCA),同时构建土壤铜含量的普通克里格插值模型(OK)和以全 K作为辅助变量构建协同克里格

插值模型(COKK),对不同的空间模型进行模拟精度的对比和分析之后提出最优空间模型方法,进一步分析土

壤铜含量在研究区域的空间分布特征.结果表明:普通克里格插值 (OK)、协同克里格插值 (COKK)和与主成

分相结合的协同克里格插值(COKPCA)３种模型的 RMSE分别为７．０４４、６．９０７和６．３０９,R２分别为０．７１６、０．７４３
和０．８５２,赤池信息量准则(AIC)分别为１０１．５９１、９６．９０８和８７．２０３.综合比较,COKPCA具有最优的模拟插值结

果,其次为COKK,而 OK则相对较差.
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　　随着计算机技术、空间技术和信息技术的逐步

发展,地理信息技术和各种数学模型算法作为空间

分析的工具,被广泛应用于土壤领域.利用地统计

学和 GIS(geographicinformationsystem,GIS)制
图技术相结合的方法探索土壤空间分布情况和变异

规律为目前最有效方法之一[１].土壤重金属元素在

空间分布上具有较强的空间异质性和依赖性,为此

构建精确的空间模型是研究土壤重金属空间分布特

征必不可少的手段和基础条件[２Ｇ４].普通克里格插

值方法综合考虑了土壤属性的空间异质性和依赖

性,其最优无偏特性在模型的模拟和预测中得到较

好的体现.因此,普通克里格插值方法在土壤制图

领域得到广泛的应用[５].在实际应用中,土壤属性

元素之间和土壤属性与环境影响因子之间存在着一

定的相关性,利用一些资料丰富并且有价值的辅助

因素对于精准模拟和预测土壤属性具有重要的意

义[６].普通克里格插值方法只能单纯地进行土壤属

性的空间预测和模拟,并不能利用多变量的优势,而

协同克里格插值方法则可以进行多变量的估值,不
仅考虑变量的空间连续性,同时还可以利用变量之

间的相关关系.研究表明,利用协同克里格方法能

缩小极值误差范围、减小均方根误差,提高实测值与

预测值的拟合精度[６].因此,采样点数量相同时协

同克里格方法的结果精度明显高于普通克里格插值

法[７Ｇ８].利用协同克里格法进行插值的关键在于协

助变量的选取,以往研究方法在选取协助变量时单

一地选取与目标变量相关性较好的变量,不能全面

地反映辅助变量的信息[９Ｇ１０].在较多的变量中去除

数据的冗余性和共线性,提取有价值的数据信息构

建新的变量,可以更好地辅助协同克里格插值方法

提高模型的预测精度.主成分分析方法可以利用降

维的思想将多变量转换成几个综合指标,简化数据

集,提取辅助变量中有价值的信息以用于模型的进

一步研究[１１].
土壤铜是作物生长发育必需的微量营养元素,

在作物的生理代谢过程中具有重要作用,适量的铜
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能促进作物的正常生长和发育.研究土壤重金属的

空间分布特征,并探讨影响其空间分布特征的主要

影响因素对于土壤污染风险性评价和土壤环境质量

保护具有重要意义[１].笔者以湖北省宜都市红花套

镇 (位 于 长 江 流 域 中 游,地 处 东 经 １１１°０５′~
１１１°３６′,北纬３０°０５′~３０°３６′,全区面积２３５７km２,
具有多年的柑橘种植历史)为研究区域,通过普通克

里格插值法、协同克里格插值法及与主成分相结合

的协同克里格插值法对土壤重金属铜含量进行插值

分析,找出较优的内插方法,为小尺度下土壤全铜含

量的空间分布研究提供参考.

1　材料与方法

1.1　研究区域概况

将红花套镇１∶１００００地形图与实地调查相结

合,并查阅该地区第２次土壤普查相关资料,选取一

个地貌类型多样、地形起伏变化有较大差异、土壤类

型典型的研究区域(图１).该研究区域位于红花套

镇东南部,总面积４．２５km２,其中果园面积３．０２
km２.采用网状均匀布点模式,利用差分式全球定

位系统 (DGPS)进行实地样点空间定位,采样间隔

为２００m×２００m.共采集土壤样本３２９个,其中平

原与耕地地区采集样点１２９个,丘陵及地势不平坦

地区采集样点２００个.耕地种植区域和果树林种植

区域均为表层采集,采样深度分别为０~２０、０~３０
cm.测量 土 壤 全 Cu、SOM、pH、CEC、碱 解 氮、
全 N、全 K、全 Cr、全 Al、速效 P、速效 K 以及全 P
等[１２]指标.
1.2　数据预处理

进行克里格插值前,首先对土壤属性数据进行

图１　研究区域样点分布图

Fig．１　Mapofsamplesitesinthestudyareamarkedwithsamplingcites
初步检查,包括数据的常规统计特征以及是否符合

正态分布等,再对预处理后的数据进行相应插值,然
后利用验证方法检验数据内插精度[１３Ｇ１４].从３２９个

土壤样点中随机选取２４８个数据点作为模拟数据集

构建土壤铜含量空间分布模型,预留８１个数据点为

验证数据集以作内插精度的比较.基于数据的统计

特征分析、正态分布检验 SPSS１０．０ 及 Microsoft
Excel软件实现,地统计学分析采用 ArcGIS１０．２软

件中的GeostatisticalAnalyst模块进行半变异函数

计算、理论模型的选择及交叉验证,绘制目标变量的

空间分布图[１２Ｇ１３].

1.3　模型方法

在１组变量中找出其方差和协方差矩阵的特征

量,将多个变量通过降维转化为少数几个综合变量,
再转化为１个综合数值.土壤综合得分计算公式

如下:

１６
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Z＝ ∑
n

i＝１,j＝１
(αiβiZij/ λi )

(i＝１,２,３;j＝１,２,３􀆺３２９) (１)

式(１)中,i表示主成分编号,j 表示样点编号,

ai表示该成分得分系数,Zij表示第i主成分的第j
样点主成分得分,λi表示第i主成分的特征值,βi表

示第i主成分的贡献率.
1.4　模型验证指标

选用评价指标R２、赤池信息量准则(AIC)和均

方根预测误差(RMSE),其中TR２
i
、TAIC和TRMSE３

个指标分别表示以普通克里格插值模型(OK)的

R２、AIC和 RMSE指标作为最低标准,来求取其他

模型相对于 OK模型的提高精度,可以验证模型的

模拟预测能力.其计算公式为:
AIC＝２k―２ln(L) (２)

σ＝
１
n ∑

n

i＝１
(Voi－Vpi)２ (３)

式(２)中,AIC表示赤池信息量准则(AIC),k 是

参数 的 数 量,L 是 似 然 函 数.式 (３)中,σ 表 示

RMSE,Voi为验证点土壤重金属铜的实测数据,Vpi

为预测数据,n 为验证点数量.
TR２i ＝|(R２

i－R２
OK)/R２

OK|×１００％ (４)

式(４)中,i＝COKK、COKPCA,而R２
OK、R２

COKK 和

R２
COKPCA 分别表示在对应的内插方法下的R２,其值

越大表明对应的模型预测效果越好.TR２
i
是本研究

中其他２种模型对比普通克里格插值其 R２提高程

度.TAIC和TRMSE分别表示 COKPCA和 COKK模型

相比OK模型AIC和RMSE的精度提高率,其计算

公式与TR２i 一致.
1.5　主要步骤

主要步骤为:(１)将理化分析后的原数据进行预

处理,包括正态检验、变异函数计算等.(２)数据经

预处理后,遵循随机选取的原则将２４８个数据点作

模拟数 据 集,另 外 ８１ 个 数 据 点 作 验 证 数 据 集.
(３)在模拟数据集中选取目标变量与其他土壤因子

作相关性分析,再进行相关性强弱排列(P＜０．０５),
其中相关性最高的作为辅助变量 W１.(４)将步骤

(３)中与目标变量符合相关性条件的变量进行主成

分分析[１４],计算土壤综合得分作为辅助变量 W２.
(５)通过普通克里格和协同克里格(协助变量分别为

W１和W２)等３种方法对目标变量的空间分布进行

预测.(６)用预留的验证数据集对３种预测方法的

结果进行验证,其中利用６种指标比较不同模型之

间精度的大小.(７)依据土壤环境质量标准对土壤

进行３个级别的划分,直观地呈现出采样区土壤铜

含量空间分布区域图.

2　结果与分析

2.1　数据分析

１)数据统计特征分析.由表１可知,研究区域

土壤铬含量为１６．９１~７７．０７mg/kg,平均值为３９．３３
mg/kg;铅含量为２．０９~４０．９７mg/kg,平均值为

表１　土壤理化指标基本描述及正态分布检验

Table１　Basicdescriptionofsoilphysicalandchemicalindicatorsandnormalinspection

变量

Variable
N 极小值

Min
极大值

Max
均值

Mean
标准差

Standard
deviation

正态W 检验

WＧtest
ofnormality

变换方式

Transformation
method

变换后W 检验

WＧtestof
normalityafter
transformation

变异系数/％
Coefficient
ofvariation

TCu/(mg/kg) ３２９ １０．５４ ７７．４５ ２７．８９ １０．５３ ０．１３ 无 No ３７．７６
SOM/(g/kg) ３２９ ６．０７ ２９．１８ １６．９７ ４．２２ ０．７７ 无 No ２４．８７
pH ３２９ ４．０２ ７．９０ ５．３２ ０．６７ ０．００ 倒数 Reciprocal ０．７７ １２．６１
CEC/(cmol/kg) ３２９ ７．１１ １８．２１ １２．２５ １．８６ ０．０９ 无 No １５．１６
AN/(mg/kg) ３２９ ７．４２ ２０２．２２ ８３．９９ ２３．５９ ０．１０ 无 No ２８．０９
AP/(mg/kg) ３２９ ０．５９ １５３．４５ １９．６０ ２４．０２ ０．００ ln ０．１９ １２２．５４
AK/(mg/kg) ３２９ ５．５７ ４７３．１６ ７２．４９ ６７．９３ ０．００ ln ０．１９ ９３．７１
TN/(g/kg) ３２９ ０．３２ １．７２ ０．７５ ０．２２ ０．００ 平方根 Squareroot ０．１６ ２９．８１
TP/(g/kg) ３２９ ０．３３ １．３２ ０．７１ ０．１６ ０．００ ln ０．４３ ２２．７１
TK/(g/kg) ３２９ １．５１ ８．３７ ４．１８ １．２５ ０．００ 平方根 Squareroot ０．９６ ２９．９２
TCr/(mg/kg) ３２９ １６．９１ ７７．０７ ３９．３３ １１．３２ ０．００ 平方根 Squareroot ０．０８ ２８．７９
TPb/(mg/kg) ３２９ ２．０９ ４０．９７ １５．８３ ５．２７ ０．１５ 无 No ３３．２９

　注 Note:SOM:有机质 Organicmatter;AN:碱解氮 Availablenitrogen;AP:速效磷 Availablephosphorus;AK:速效钾 Available
potassium;TN:全氮 Totalnitrogen;TP:全磷 Totalphosphorus;TK:全钾 Totalpotassium;TCu:全铜 TotalCu;TCr:全
铬 TotalCr;TPb:全铅 TotalPb．下同 Thesameasbelow．

２６
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１５．８３mg/kg;铜含量为１０．５４~７７．４５mg/kg,平均

值为 ２７．８９ mg/kg. 根 据 土 壤 环 境 质 量 标 准

(GB１５６１８－１９９５)的规定,铬和铅属于一级土壤标

准范围内,而铜含量有一定的超标(Cu≤３５mg/kg,
一级土壤;３５mg/kg＜Cu≤５０mg/kg,二级土壤;

Cu＞５０mg/kg,三级土壤).
对模拟的变量进行正态检验,并对不符合正态

分布的数据集进行转换,以使其满足数据建模的基

本条件.土壤全Cu、有机质、CEC、碱解 N 和全 Al
都呈正态分布,而对其他不符合正态W 检验的土壤

因子进行相应的变换,最终变换后的所有数据都通

过了正态W 检验(P＜０．０５).１２种土壤因子最大

值和最小值之间差异显著,表明其在研究区内的值

域 分 布 广 泛. 样 点 土 壤 因 子 的 变 异 系 数 为

１２．６１％~１２２．５４％,属于中等强度的变异.速效 P
和速效 K 的变异系数分别为１２２．５４％和９３．７１％,

说明人为因素对速效磷和速效钾空间变异性的影响

较其他土壤因子强.

２)Pearson相关系数分析.采用Pearson(cenＧ
tered)相关系数Pc计算土壤其他因子与重金属铜

之间的对应相关程度,并遴选出其中相关性较强的

土壤因子进行分析.Pc主要是用来衡量２组分析

对象线性关系的强弱,其取值范围为[０,１],表达

式为:

Pc＝
N∑xiyi－∑xi∑yi

N∑x２
i－(∑xi)２ N∑y２

i－(∑yi)２
(５)

其中,x 和y 分别对应２组分析对象的数据序

列,N 为样本个数,Pc绝对值越大,相关性越强.
由表２可知,与全铜具有显著相关性的为５种

土壤因子,其显著性程度为全 K＞全 Cr＞全 Pb＞
CEC＞全 N(P＜０．０５),达到极显著水平,说明它们

在研究区内受同样的区域化现象或空间过程的影

表２　土壤因子与全铜的相关性

Table２　CorrelationofsoilattributesandCu

项目Item SOM pH CEC AN AP AK TN TP TK TCr TPb

相关性 Pearsoncorrelation －０．００６ ０．０９６ ０．１８１∗∗ －０．０１８ －０．０５１ ０．０５８ －０．１２４∗ ０．０４４ ０．３０９∗∗ ０．２５５∗∗ ０．１４７∗∗

显著性 Significant ０．９１６ ０．０８３ ０．００１ ０．７５０ ０．３５６ ０．２９４ ０．０２５ ０．４２２ ０．０００ ０．０００ ０．００８

　注 Note:∗∗,P＜０．０１;∗,P＜０．０５．

响,属于协同区域化变量.再对这５种土壤因子进

行主成分分析,得出其综合得分作协助变量来进行

目标变量的协同克里格插值.

３)土壤因子主成分分析.对全 K、全 Cr、全

Pb、CEC和全 N等变量进行主成分分析,转化为几

个重要的主成分变量(表３).前３个主成分的累积

贡献率已经达到７３％,而第一主成分的贡献率为

３２．６５８％,即前３个主成分已经对５个检测指标所

涵盖的大部分土壤属性信息进行了概括.主成分的

初始特征值分别为１．６３３、１．１９７、０．８４４、０．６７２和

０．６５３.表４表示的是成分得分系数矩阵,其中第一

主成分主要反映的是 CEC(０．７４０)、全 K(０．６３５)和
全 Pb(０．５６５);第 二 主 成 分 主 要 反 映 的 是 全

Cr(０．６４０);第三主成分主要反映的是全 N(０．６１３).
主成分分析所观察到的关系表明,整个研究区域中的

各种土壤因子间存在着难以直接得知的复杂关系.

表３　解释的总方差

Table３　Totalvarianceexplained

成分

Component

初始特征值Initialeigenvalue

合计 Total
方差比例/％

Variance
累积/％

Cumulation

提取平方和载入 Extractionofsquareandload

合计 Total
方差比例/％

Variance
累积/％

Cumulation

１ １．６３３ ３２．６５８ ３２．６５８ １．６３３ ３２．６５８ ３２．６５８

２ １．１９７ ２３．９４２ ５６．５９９ １．１９７ ２３．９４２ ５６．５９９

３ ０．８４４ １６．８８９ ７３．４８９ ０．８４４ １６．８８９ ７３．４８９

４ ０．６７２ １３．４４２ ８６．９３１

５ ０．６５３ １３．０６９ １００．０００

３６
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表４　成分得分系数矩阵

Table４　Componentscorecoefficientmatrix

变量

Variable
成分 Component

１ ２ ３
CEC ０．７４０ －０．０４８ ０．２７５
TN －０．４５７ ０．５４１ ０．６１３
TK ０．６３５ －０．４３９ ０．２４３
TCr ０．３９３ ０．６４０ －０．５２９
TPb ０．５６５ ０．５４７ ０．２３２

　　在本研究中,选择的主成分变量用来解释多个

土壤因子,进行全铜的空间插值模型的构建.主成

分变量的分数代表从被选择的５种土壤因子中提取

的信息,这些分数不仅实现了原始数据的标准化,也
包括大部分的原始信息.得到计算各主成分变量的

形式为:
Z１＝０．７４０×wCEC－０．４５７×w全N＋０．６３５×

w全K＋０．３９３×w全Cr＋０．５６５×w全Al (５)

Z２＝－０．０４８×wCEC＋０．５４１×w全N－０．４３９×
w全K＋０．６４０×w全Cr＋０．５４７×w全Al (６)

Z３＝０．２７５×wCEC＋０．６１３×w全N＋０．２４３×
w全K－０．５２９×w全Cr＋０．２３２×w全Pb (７)

将上步骤得出的各主成分得分对应其贡献率计

算出综合得分,如下:
W２＝０．３２６６Z１＋０．２３９４Z２＋０．１６８９Z３ (８)

由式(５)、(６)和(７)得出的各主成分得分Z１、Z２

和Z３代入到式(８),计算综合得分(W２),其符合正

态性检验(P＜０．０５),得分为４．０１~５１．９７,以W２为

辅助变量进行全铜的协同克里格插值.
2.2　模拟空间分析

１)半方差函数分析.将铜作为目标变量依次进

行普通克里格插值和协同克里格插值,其中协同克

里格插值的辅助变量分别是与目标变量相关性最高

的土壤养分全钾(W１)及主成分计算出来的综合得

分(W２).在不同的插值方法下对该研究区的土壤

铜含量 进 行 半 方 差 函 数 分 析,得 到 相 关 的 参 数

(表５).表５中,块金值与基台值的比值(C０/(C０＋
C))表明区域化变量的空间相关性程度,一般情况

下其标准为:该比值＞７５％说明该研究区土壤铜的

空间相关性较弱,比值在２５％~７５％之间说明该研

究区土壤铜的空间相关性中等,该比值＜２５％,说明

该研究区土壤铜具有较强的空间相关性.由表５可

知,Cu的块金值与基台值之比＜２５％,说明具有较

强的空间相关性.从变程的大小可知,总体上研究

区土壤铜含量的空间相关范围为１１００~１８００m.
其中,残差是指实际观测值与预测值之间的差,残差

值越大,表明半方差函数的拟合度也就较差,对比各

模型的残差值大小可以看出,COKPCA模型对土壤铜

空间分布的模拟效果相对较好,而COKK模型次之,

OK模型相对较差.根据表５分析结果,分别绘制

３种不同插值下的半方差函数图,直观的反映 OK、

COKK和 COKPCA模型的半方差函数拟合精度依次

增加的趋势(图２).

表５　土壤铜元素地统计学参数

Table５　GeoＧstatisticalparametersofCuelements

内插方法

Interpolation
method

模型

Model
步长/m
Lag

变量

Variable
块金值

Nugget

偏基台值

Partial
sill

变程/m
Range

(块金值/基台值)/％
Nugget/

Sill

残差

Residuals
error

OK
指数函数

Indexfunction
１１１．４１ Cu ０．００１０ ２．０３７０ １７８２．３７ ０．０５ ０．９９４

COKK
高斯函数

Gaussianfunction
９６．６７ Cov(Cu,W１) ０ ０．２４５６ １７５３．２６ ０ ０．９８１

COKPCA
指数函数

Indexfunction
７２．０５ Cov(Cu,W２) ０ ０．１５４４ １１１７．２２ ０ ０．９９４

A:OK;B:COKK;C:COKPCA．

图２　不同空间插值模型下土壤Cu的半方差函数图

Fig．２　SemiＧvariogramsofCuinsoilbasedondifferentspatialinterpolations
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　　２)土壤铜空间分布图.图３A、B、C分别表示

OK、COKK、COKPCA插值得到的土壤铜含量空间分

布情况.由图３可知,全铜含量在采样区域呈条带

状和岛状分布相结合的特点.采样区的中间部分含

量最低,分别向南北方向增大,而在采样区４个边角

部分含量最高,取值范围为１０．５３７~５３．６１６mg/kg,
这些地区主要在村庄密集处和水域附近,人为活动

和水污染因素较高,故铜含量较高.图３A、B的相

似度较高,但图３B在局部细节处略精确于图３A,
这主要是因为普通克里格插值只需要考虑全铜的空

间信息,而协同克里格插值法可以利用与全铜相关

性较好的变量全钾来提高铜含量的估值精度,图３C
的空间分布结构更具有空间随机性和异质性,在局

部结构上更能体现出土壤铜含量空间分布的随机性

和依赖性,模拟效果相比较 OK、COKK２种插值形

式来说更具有真实性和可应用性.

A:OK模型预测 OKsimulation;B:COKK模型预测COKKsimulation;C:COKPCA模型预测COKPCAsimulation．

图３　基于不同插值方法的土壤铜含量空间分布情况

Fig．３　DistributionofCuinsoilbasedondifferentspatialinterpolations

2.3　模型精度比较

表６通过评价指标显示了验证数据集在内插方

法中的模拟预测能力及其最佳理论变异函数模型.

R２是用来衡量模型拟合度程度,取值范围为０~１,
其值越大,表明模型越精确.AIC是模型的精确指

数,用来比较不同回归模型,在考虑模型的复杂性情

况下,模型的 AIC值越小,其拟合度越高,RMSE值

越小表明残差越小.分析发现,COKPCA 的 AIC、

RMSE数值最小,分别为８７．２０３、６．３０９,R２值最大,
为０．８５２,说 明 该 模 型 具 有 最 好 的 精 度;其 次 为

COKK 模 型,R２、AIC 和 RMSE 的 数 值 依 次 为

０．７４３、９６．９０８和６．９０７;而 OK 模型的精度最差,该
模型的 R２、AIC 和 RMSE 的数值依次为 ０．７１６、

１０１．５９１和７．０４４.同时,对比TR２、TAIC和TRMSE的

３个指标数值可知,COKPCA、COKK相对 OK精度有

显著性的提高,COKPCA模型最高,COKK模型次之,
即COKPCA＞COKK＞OK.因此,通过COKPCA模型

得到的土壤全铜含量的空间分布图与其真实空间分

布特征具有较强的相似性和一致性,可将其来分析

土壤全铜含量的空间分布属性及其特征.

５６
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表６　验证数据内插精度指标

Table６　Interpolationaccuracyindexesofvalidationdata

内插方法

Interpolationmethod
变量

Variable
R２ TR２/％ AIC TAIC/％ RMSE TRMSE/％

OK Cu ０．７１６ ０．００ １０１．５９１ ０．００ ７．０４４ ０．００
COKK Cov(Cu,W１) ０．７４３ ３．７７ ９６．９０８ ４．６１ ６．９０７ １．９４
COKPCA Cov(Cu,W２) ０．８５２ １８．９９ ８７．２０３ １４．１６ ６．３０９ １０．４３

2.4　土壤铜含量空间分布

由图４可知,研究区域绝大部分属于一级土壤

区(Cu≤３５ mg/kg),存 在 若 干 二 级 土 壤 区 (３５
mg/kg＜Cu≤５０mg/kg),二级土壤区的个数依次

为１、３和９个,集中在东北部,而南部区域存在少

量.图４C东北部三级土壤区(Cu＞５０mg/kg),以
其为中心,呈同心圆形状,向四周逐步递减.根据研

究区域的土地利用类型,二级土壤区多分布在农用

田等人为活动较多的地方,三级土壤区村庄密集,同
时离水源较近,比较发现图４C(COKPCA)土壤等级

空间分布情况最接近土壤铜含量实际分布,图４B
(COKK)次之,而图４A(OK)最为粗糙.研究区土

壤级别划分后,可以更形象而又直观地根据土壤级

别区空间分布情况对柑橘种植区进行相应的调整.

A:OK模型预测 OKsimulation;B:COKK模型预测 COKKsimulation;C:COKPCA模型预测 COKPCAsimulation．

图４　OK、COKK及COKPCA模型下土壤等级空间分布

Fig．４　SpatialdistributionofsoilgradebyOK,COKKandCOKPCAmodelsrespectively

3　讨　论

目前地统计学中的克里格插值方法借助于原始

数据的空间依赖性和半方差函数的结构性,对未知

采样区域的土壤属性进行无偏最优估值,被广泛应

用于土壤理化属性空间分布特征的估测和模拟

中[１５].由于普通克里格插值方法只简单地考虑被

预测土壤属性的空间信息,具有易计算和少变量的

特征,因此,在环境和土壤领域受到广泛的关注和应

用.但是铜属于土壤中的微量元素,含量较少,其化

学实验结果容易受到误差的影响,并且在土壤的发

育和构造中很容易受到其他影像因素的影响,因此,
在估测土壤铜含量的过程中只考虑单一的空间信

息,而忽略了土壤属性之间相辅相成的影响关系,只
单纯地利用普通克里格方法进行区域尺度上的土壤

铜含量的估算会使预测精度受限.同时受到采样精

度和数量的影响,其预测结果具有很大的不稳定性

和变化性,而增加样点的密度和数量又会大幅地增

加成本,因此,选择一种合适的模型和方法对土壤铜

含量的预测将会起到很大的帮助[１６Ｇ１７].与普通克里

６６
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格插值法相比之下,协同克里格插值法可以利用与

目标变量相关性较好的辅助变量来提高目标变量的

估值精度,能充分考虑影响目标变量的其他土壤因

子,将目标变量的空间自相关性和辅助变量间的交

互相关性结合起来用于无偏最优估计,有利于提高

估值的精度[１８].本研究运用２种形式的协同克里

格插值后,精度相比普通克里格插值提高的程度不

同,基于 OK模型,COKK和 COKPCA模拟精度提高

依次为４％和１５％左右,初步证明协同克里格对区

域尺度土壤属性空间模拟的效果要优于普通克里

格[１９].其中,以往研究将与目标变量相关性最高的

空间因素作为协助变量,该方法在一定程度上忽略

了其他空间因素对目标变量的影响[２０].我们分别

将与目标变量相关性最高的全钾(W１)和基于主成

分分析所得的综合得分(W２)为协助变量进行协同

克里格插值.COKPCA预测精度提高的程度明显高

于COKK,说明COKPCA能更有效地减少原始数据信

息损失、简化数据结构、避免主观随意性等,从而达

到对研究区土壤铜含量空间预测与模拟的更好

效果.
在小尺度区域内进行３种插值形式研究,其中

相对 OK而言,COKK利用相关性最高的全钾(W１)
作为协助变量,对全铜含量空间分布预测精度在

R２、赤池信息准则(AIC)、均方根误差(RMSE)分别

提高３．７７％、４．６１％、１．９４％.COKPCA 是将与全铜

具有显著相关性的CEC、全 N、全 K、全Cr和全Pb
等５种土壤因子进行主成分分析得到土壤综合得

分(W２)作为协助变量,其精度指数提高程度依次为

１８．９９％、１４．１６％、１０．４３％,OK、COKK 和 COKPCA

３种模型构建的半方差函数残差值依次为０．９９４、

０．９８１和０．９７６,残差值越大,表明半方差函数的拟合

度也就较差,再基于该３种模型的土壤等级空间分

布图可以看出,COKPCA的土壤等级空间分布情况最

接近土壤铜含量的实际分布,COKK次之,而 OK最

为粗糙,综上得到预测精度COKPCA＞COKK＞OK.
由此看出,COKPCA模型对土壤铜空间分布的模拟效

果相对较好,而 COKK 模型次之,OK 模型相对较

差.这是由于普通克里格插值法主要考虑的是全铜

的空间信息,而协同克里格插值法会考虑到协助变

量对全铜空间分布情况的影响.相比仅使用与全铜

相关性最高的全 K(W１)而言,通过主成分分析计算

综合得分(W２)作协助变量的方法,更大更全面地考

虑了其他土壤因子的空间信息对目标变量全铜的影

响,精度较高,较为科学.
在研究区,根据 COKPCA模型预测的土壤铜空

间分布情况分析得出最适合种植柑橘地区为一级土

壤区,二级土壤区次之,应尽量避免在三级土壤区种

植柑橘.研究区土壤铜含量自南向北总体呈现增加

趋势,结合其土地利用类型可知,该趋势主要由于自

南向北水田面积明显增多,相应灌溉率高,引水量

多,而旱地面积是朝反方向趋势增多,灌溉率相对较

低,引水量较少,表明长期接近水源可导致土壤铜富

集.中部以及南部区域土壤铜含量较低,北部区域

土壤铜含量较高,应结合该空间分布情况采取重金

属铜污染的治理措施,便于今后种植柑橘.
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SpatialdistributionofsoilheavymetalCucontentusingCokriging
interpolationmodelcombinedwithprincipalcomponentanalysis

ZHANGQing１　ZHANGHaitao１　GUOLong２　DUPeiying１

LILinwei１　LIRuijuan１　TANGXiaofei３

１．CollegeofResourcesandEnvironment,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China;

２．CollegeofResourcesandEnvironment,WuhanUniversity,Wuhan４３００７２,China;

３．HubeiInstituteofSurveyingandMapping,Wuhan４３００７４,China

Abstract　Insufficientorexcessheavymetalsinsoilsseriouslyaffectthehealthygrowthofcitrus．It
isnecessarytoestablishanaccuratespacemodelwhichcaneffectivelyreflectthespatialdistributionof
heavymetalscontent．ThispapertookthecitrusproductionareasinHonghuataocounty,YiduCity,HuＧ
beiProvincewereusedtostudyheavymetalCuinsoil．SoilfactorsincludingtotalK,totalCr,CEC,total
PbandtotalN (P＜０．０５)closelycorrelatedwithCuwerechosenasthesparevariablesthroughPearＧ
son’scorrelationcoefficientmethod．Totalscoreswerecalculatedbyprinciplecomponentsanalysis
(PCA)methodandusedasauxiliaryvariablestoreducethedimensionandredundancyoforiginalvariaＧ
bles．Threespatialinterpolation modelsincludingordinary Kriging (OK)model,ordinaryCokriging
(COK)modelswhichtooktotalscores(COKPCA)andtotalK (COKK)asauxiliaryvariablewereconＧ
structed．Theoptimalspacemodelwasproposedbycomparingthepredictionaccuracyofthemodels
(OK,COKK,COKPCA)．ThemostsuitablemodelwasusedtopredictspatialdistributionofCuinthearea
studied．TheresultsshowedthatRMSEofOK,COKKandCOKPCA modelswere７．０４４,６．９０７and６．３０９,

withR２of０．７１６,０．７４３and０．８５２,andAICof１０１．５９１,９６．９０８and８７．２０３,respectively．InterpolationreＧ
sultswerecomprehensivelycompared．COKPCA wasfoundtobethebestsimulatingmodel,followedby
COKKbutOKwaspoor．ItwillprovidereferenceforaccuratelysimulatingsoilheavymetalsCuinthe
smallＧscaleareaandascientificbasisformodernagriculturalproductionandfinemanagementofagriculＧ
ture．

Keywords　principalcomponentanalysis;Cokriging;Pearson’scorrelationcoefficient;heavymetal
Cu;microelement;spatialdistribution;estimation

(责任编辑:陆文昌)

８６


