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摘　 要　 土壤阳离子交换量（ＣＥＣ）是土壤施肥、改良的主要依据和土壤质量的评价指标，
研究土壤 ＣＥＣ 的空间分布及模型预测可为土壤养分监测、管理及精准农业实施提供科学
依据。 本研究以中宁枸杞林地粉壤土为对象，在自相关、交互相关等分析基础上，采用协同
克里格（ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ）、普通最小二乘法（ＯＬＳ）、地理加权回归（ＧＷＲ）和随机森林（ＲＦ）模型对
土壤 ＣＥＣ 进行回归分析，比较了制图效果及模型预测精度。 结果表明：中宁枸杞林地粉壤
土 ＣＥＣ 平均值为 １３．１２ ｃｍｏｌ·ｋｇ－１，属中等肥力；土壤 ＣＥＣ 的空间分布具有自相关性，并与
土壤 ｐＨ、有机质、黏粒和电导率在不同滞后距离上存在不同的空间相互关系；ＲＦ 模型预测
图避免了 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型预测图中土壤 ＣＥＣ 图斑边界两侧破碎程度大、突变
明显的缺陷，使土壤 ＣＥＣ 在空间变化上表现为自然、平缓的过渡；ＲＦ 模型 ＲＭＳＥ 值分别比
ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型减少 ３３．８２％、２０．５５％和 １９．８１％，Ｒ２分别提高 ８．８４％、５１．９２％和
７．６９％。 ＲＦ 模型考虑了样点空间位置，明显提高了插值精度且制图效果更加平缓。
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　 　 土壤属性由土壤质地、阳离子交换量（ＣＥＣ）、有
机质（ＳＯＭ）等物理、化学属性构成，是土壤肥力形

成的基础和农业生产可持续发展的必要条件（李锦

芬等，２０１７；田圣贤等，２０１８）。 土壤 ＣＥＣ 是表征土

壤养分及其缓冲性能的重要属性 （谢恩泽等，
２０１８），ＣＥＣ 变化直接决定着作物的品质和产量（廖
凯华等，２０１０）。 传统的粗放式施肥、灌溉等田间管

理措施一方面难以保证作物品质和产量，同时还会

导致农业面源污染问题（李锦芬等，２０１７）。 因此，
准确和便捷地预测土壤属性空间分布特征，是实施

精准施肥和分区管理的前提，对提高作物品质产量、
防止农业面源污染有积极作用（田圣贤等，２０１８）。

由于地理信息技术的迅速发展，越来越多的专

家学者开始将地统计、ＧＩＳ 等空间分析方法应用到

土壤属性研究中（张继舟等，２０１５；马坤等，２０１６；董
悦等，２０１８）。 其中，土壤属性之间的空间自相关性

研究多集中于普通克里格（ＯＫ）和回归克里格（ＲＫ）
及普通最小二乘法（ＯＬＳ）等空间分析方法（张继舟

等，２０１５；李锦芬等，２０１７；董悦等，２０１８）。 虽然上述

方法对因变量与解释变量的关系进行了综合考虑，
但忽视了空间位置对相关参数产生的影响。 易小波

等（２０１７）运用状态空间方程对土壤养分、容重、水
分等进行了空间模拟，结果发现，状态空间方程对土

壤属性的模拟效果要明显优于 ＯＫ、ＲＫ 和 ＯＬＳ 等传

统方法。 虽然其考虑了各变量的空间位置以及不同

位置上各变量与其自身和它变量之间的空间依赖关

系，但模拟结果仅仅是一维线性的结果，不能呈现二

维的土壤属性空间分布规律。 地理加权回归模型

（ＧＷＲ）作为一种有效处理回归分析中空间依存和

依赖性的建模技术，将数据空间位置嵌入回归参数，
给每个变量分配了不同的权重，但容易受带宽和过

度拟合的影响（孙钰森等，２０１９）。 而随着计算机和

人工智能技术的快速发展，机器学习模型可以通过

大量样本数据的反复训练使其目标最优化，具有极

强的非线性拟合和约束能力。 随机森林（ＲＦ）模型

作为机器学习模型的一种，被广泛应用于土壤空间

属性模拟，ＲＦ 模型可以有效避免传统方法中存在的

过度拟合和对多元线性关系不敏感的缺陷（王卓然

等，２０１６；卢宏亮等，２０１９），同时能适应土壤属性空

间分布上的复杂性和不确定性（Ｄｈａｒｕｍａｒａｊａｎ ｅｔ ａｌ．，
２０１７；齐雁冰等，２０１７）。 可以看出，关于土壤属性方

面的空间预测研究较多，但针对宁夏枸杞（ Ｌｙｃｉｕｍ
ｂａｒｂａｒｕｍ）林地粉壤土研究较少，特别是利用协同克

里格（ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ）、ＯＬＳ、ＧＷＲ 和 ＲＦ 四种方法对枸杞

林地粉壤土 ＣＥＣ 的空间分布特征进行预测并分析

各种方法的优劣较为缺乏。
中宁县地处西北干旱区被国务院命名的“中国

枸杞之乡”，枸杞是该县重要的生态经济型树种，不
仅可以防风固沙、减少水土流失，而且有利于增加农

民收入、摆脱贫困，是当地政府精准扶贫的重要产业

之一。 近年来因人类不合理施加有机肥和管理措施

不当导致土壤质量变差，出现了枸杞开花结果少、产
量低及品质下降等问题（王幼奇等，２０１７）。 因此有

必要通过预测中宁枸杞林地粉壤土养分属性为准确

地掌握土壤肥力状况，制定合理的田间管理方式提

供借鉴。 目前已有学者进行了宁夏枸杞地土壤有机

碳组分、电导率（ＥＣ）的空间异质性研究（李云翔等，
２０１６；王幼奇等，２０１７），但是关于土壤 ＣＥＣ 空间异

质性特征研究较少，特别是利用模型预测其空间分

布状况的研究较为缺乏。 本研究以中宁枸杞林地粉

壤土作为研究对象，在分析土壤 ＣＥＣ 空间异质性及

与相关控制因子间相关性的基础上，采用 ＣｏＫｒｉｇ⁃
ｉｎｇ、ＯＬＳ、ＧＷＲ 和 ＲＦ 模型分别对土壤 ＣＥＣ 进行回

归分析、制图效果及模型预测精度比较，解释土壤

ＣＥＣ 与相关控制因子间空间异质性，同时获取土壤

ＣＥＣ 的空间分布预测图，为枸杞地施肥及土壤资源

质量评价等方面提供借鉴和参考。

１　 研究地区与研究方法

１ １　 研究区概况

本研究以宁夏回族自治区中宁县万亩枸杞观光

示范园（１０５°３７′４６″Ｅ—１０５°３８′２７″Ｅ，３７°２９′５１″Ｎ—
３７°３０′０９″Ｎ）为研究区。 海拔 １２５８ ～ １２６１ ｍ，夏季酷

热、冬季寒冷、气候干燥，为典型的温带大陆性气候。
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年均温 ９．５ ℃，年平均降水 ２０２ ｍｍ。 土壤质地为沙

壤土，种植作物以枸杞为主。
１ ２　 样品采集与分析

为选取立地条件相近的研究区，排除地形、海
拔、植被类型等因素的影响，在“万亩枸杞观光示范

园”中以地形平坦、植被单一的枸杞林地为研究对

象，按照 １００ ｍ×１００ ｍ 网格方式设计采样点（图 １），
去除表层枯落物后利用土铲采集 ０～ ２０ ｃｍ 土样，采
样点共 １１９ 个，同时用手持 ＧＰＳ 定位获取每个样点

的经纬度坐标信息。 土样经自然风干、剔除杂物、研
磨后过筛。 土壤 ＳＯＭ 用重铬酸钾外加热法测定，
ＣＥＣ 用乙酸铵法测定，ＥＣ 采用电导率仪（ＥＣ３３０）测
定（土水比 １ ∶ ５），ｐＨ 值采用 ｐＨ 计（上海雷磁）测
定 （ 土 水 比 １ ∶ ５ ）。 ＣＬＡＹ 采 用 激 光 粒 度 仪

（ＭＳ２０００，Ｍａｌｖｅｒｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ）测定，按美国制标准

分级。
１ ３　 地统计分析

半方差函数，也称为半变异函数，是地统计学中

用来描述土壤空间变异性的最重要的函数，其公式

表达式为：

ｒ（ｈ） ＝ １
２Ｎ（ｈ）∑

Ｎ（ｈ）

ｉ ＝ １
Ｚ（ｘ） － Ｚ（ｘ ＋ ｈ）[ ] ２ （１）

式中，ｒ（ｈ）为半方差函数，ｈ 为采样点间距，Ｎ（ｈ）为
间距 ｈ 的采样点对数，Ｚ（ ｘ）为采样点 ｘ 处的实测

值，Ｚ（ｘ＋ｈ）为采样点 ｘ＋ｈ 处的实测值

１ ４　 四种预测模型介绍

１ ４ １　 协同克里格（ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ） 　 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 是普通

克里格的扩展，将单个区域化变量扩展为多个区域

化变量，区域化变量的最优估值从单一属性扩展到

多个属性的协同区域属性，其主要将主变量的自相

图 １　 研究区样点分布示意图
Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

关性和辅助变量的交互相关性结合起来，并用于无

偏最优估值中，提高对主变量的插值精度，揭示主变

量的空间分布规律。 计算公式如下：

Ｚ∗（Ｂ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
λｍｉＺｍ（Ｘ ｉ） ＋ ∑

Ｐ

ｊ ＝ １
λｎｊＸｎ（Ｘ ｊ） （２）

式中：Ｚ∗（Ｂ）为待测样点 Ｂ 处的预测值；Ｚｍ（Ｘｉ）和 Ｚｎ

（Ｘｊ）为主变量 Ｚｍ和辅助变量 Ｚｎ的实测值；λｍ 和 λｎ

为 Ｚｍ和 Ｚｎ样点实测值权重，∑λｍｉ ＝ １，∑λｎｊ ＝ ０，

Ｎ 和 Ｐ 为 Ｚｍ和 Ｚｎ的样点数目。
１ ４ ２　 普通最小二乘法（ＯＬＳ） 　 ＯＬＳ 是对解释变

量与被解释变量相互依存关系进行分析，使所有观

察值的残差平方和达到最小。 计算公式如下：

ｙｉ ＝ β０ ＋ ∑
ｋ

βｋＸ ｉｋ ＋ εｉ （３）

式中：ｙｉ 为第 ｉ 点的因变量值；β０ 为模型截距；Ｘ ｉｋ为

第 ｋ 个自变量在第 ｉ 点的值；ｋ 为自变量记数；βｋ 为

第 ｋ 个自变量的回归系数；ε１ 为残差。
１ ４ ３　 地理加权回归（ＧＷＲ）　 基于地理学第一定

律的 ＧＷＲ 模型扩展了传统 ＯＬＳ 模型的框架，将数

据的空间位置属性嵌入到回归模型参数中，使参数

可以进行局部估计，其计算公式如下：

ｙ（μ，ｖ） ＝ β０（μ，ｖ） ＋ ∑
Ｐ

ｉ ＝ １
β１（μ，ｖ）ｘ１ ＋ ε（μ，ｖ）

（４）
式中：（μ，ｖ）为研究区的空间位置；β０（μ，ｖ）为位置

（μ，ｖ）处的模型截距；β１（μ，ｖ）为位置（μ，ｖ）处的自

变量 ｉ 的局部回归系数，ε（μ，ｖ）为位置位置（μ，ｖ）
处的误差项。

其中 Ｂ ｉ（μ，ｖ）参数通过加权最小二乘法实现，
用矩阵形式表示为：

β１（μ，ｖ）＝ ［ＸＴ－Ｗｉ（μ，ｖ）Ｘ］
－１ＸＴＷｉ（μ，ｖ）Ｙ （５）

式中：Ｗｉ（μ，ｖ）为 ｍ×ｍ 的空间权重矩阵，Ｘ 为 ｍ×
（ｎ＋１）的自变量矩阵。 本文采用高斯函数估算

ＧＷＲ 模型中的参数，计算公式如下：
Ｗｉｊ ＝［１－（ｄｉｊ ／ ｈ） ２］ ２ 　 　 　 ｄｉｊ＜ｈ
Ｗｉｊ ＝ ０　 　 　 　 ｄｉｊ≥ｈ （６）

式中：Ｗｉｊ为实测点 ｊ 估计预测 ｉ 点时的权重，ｄｉｊ为 ｊ
和 ｉ 点间的欧氏距离，ｈ 为带宽，ｈ 由最优 ＡＩＣ 信息

准则值确定，以上 ＧＷＲ 回归过程均在 ＧＷＲ ４．０ 软

件中完成。
１ ４ ４　 随机森林（ＲＦ） 　 ＲＦ 模型由多棵树随机组

成一个森林的机器学习算法，每棵决策树之间不存

在联系 （卢宏亮等，２０１９）。 基本原理如下：通过
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Ｒ３．３．２软件中的 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 软件包进行 ＲＦ 模

拟，采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样法构建回归树和组成袋外数

据，即从 Ｍ 个原始样点中有放回的随机选获得 ｍ 个

样点构建回归树，而（Ｍ－ｍ）个样点组成袋外数据，
用于检验模型性能；设定决策树（ｎｔｒｅｅ）和节点分裂

（ｍｔｒｙ）参数，其中 ｍｔｒｙ 值按照袋外预测误差最小原

则确定，生成多棵树组成的随机森林并以决策树预

测值的平均值作为最终结果。 本文在实际建模中，
经过尝试发现将 ｎｔｒｅｅ 和 ｍｔｒｙ 分别设定为 １０００ 和 ４
时，不仅可以产生较小的袋外误差，而且提高了模型

的预测精度（王卓然等，２０１６）。
为验证模型的预测精度，随机选择 ９４ 个样点作

为建模样点进行空间插值，２５ 个样点作为验证样点

用于分析插值精度，模型评价采用决定系数（Ｒ２）、
均方根误差（ＲＭＳＥ）和（ＲＥ）等指标进行评价。
１ ５　 数据处理

利用 ＳＰＳＳ １９．０ 软件对样本数据进行描述性统

计、自相关和交互相关分析，在 ＧＷＲ ４．０ 中完成地

理加权回归分析，使用 ＡｒｃＧＩＳ １０．２、Ｅｘｃｅｌ ２０１０ 完成

地统计学分析及出图。

２　 结果与分析

２ １　 土壤 ＣＥＣ 及相关控制因子的经典统计学分析

由表 １ 可见，土壤 ＣＥＣ 均值为 １３． １２ ｃｍｏｌ·
ｋｇ－１，变化范围为 １１．０２ ～ １８．４７ ｃｍｏｌ·ｋｇ－１。 根据土

壤 ＣＥＣ＞２０ ｃｍｏｌ·ｋｇ－１为保肥能力强、１０～２０ ｃｍｏｌ·
ｋｇ－１为中等保肥能力、＜１０ ｃｍｏｌ·ｋｇ－１为弱保肥能力

可知，研究区枸杞土壤保肥性能中等。 从 ＳＯＭ 均值

看，也达到全国第二次土壤普查 ４ 级标准，即土壤肥

力属于中等水平 （谢恩泽等，２０１８）。 土壤 ＣＥＣ、
ＳＯＭ、ＣＬＡＹ 的变异系数大于 ０．１ 小于 １ 均属中等变

异程度，ｐＨ 和 ＥＣ 的变异系数小于 ０．１ 属弱变异程

度（李云翔等，２０１６），说明施肥、耕作等人为活动对

其影响较大，导致在空间尺度上存在一定变异性。

其中 ｐＨ 均值为 ８．５７，即研究区土壤呈碱性。 ＣＥＣ
和 ｐＨ 偏度为负值，呈现左偏的分布特征。 其他土

壤属性偏度为正值，呈现右偏。 经 Ｋ⁃Ｓ 非参数检验

土壤属性服从正态分布（Ｐ＞０．０５），表明数据满足地

统计学分析要求。
２ ２　 土壤属性的自相关和交互相关分析

土壤属性在空间分布上受多种控制因子影响，
控制因子之间也经常存在相互影响，所以会产生多

重共线性问题，进而导致统计结果精度降低（李锦

芬等，２０１７）。 因此，在进行空间模型预测之前，需
确定土壤 ＣＥＣ 与各控制因子的相关性。
　 　 相对于传统的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关而言，自相关、交互

相关可以反映不同变量在不同滞后距离下的相关性

（易小波等，２０１７）。 研究表明，土壤 ＣＥＣ 含量与

ｐＨ、ＳＯＭ、ＣＬＡＹ、ＥＣ 的联系相当紧密（李锦芬等，
２０１７），因此本文采用自相关和交互相关分析土壤

ＣＥＣ、ｐＨ、ＳＯＭ、ＣＬＡＹ、ＥＣ 之间的空间自相关性，分
析结果如图 ２ 所示。 土壤 ＣＥＣ、ｐＨ、ＳＯＭ、ＣＬＡＹ、ＥＣ
在空间上自相关关系不同，且不同的滞后距离下各

控制变量的相关性也存在差异。 其中，ＣＬＡＹ 在整

个滞后距离内均不存在显著自相关性，土壤 ＣＥＣ、
ＳＯＭ、ｐＨ、ＥＣ 分别在滞后距离 １、１ ～ ３ 和 １５ ～ １６、１ ～
３、１～１６ ｍ 上自相关系数大于 ９５％置信水平下的临

界值 ０．１８，说明具有显著自相关性。 交互相关分析

结果表明，不同土壤属性在不同滞后距离下具有不

同的空间相关性，且不同方向上交互相关关系也存

在差异（图 ３）。 土壤 ＳＯＭ 和 ｐＨ 在滞后距离 ０～１ ｍ
时存在交互正相关，滞后距离较小。 ＥＣ 仅在滞后距

离为－４ ｍ 时呈现交互正相关，滞后距离也较小。 土

壤 ｐＨ、ＳＯＭ、ＣＬＡＹ 和 ＥＣ 均在其他滞后距离下不存

在交互相关，这可能与研究区采样点距离较大存在

一定联系。
２ ３　 半方差分析及 Ｍｏｒａｎ Ｉ 分析

根据土壤ＣＥＣ半方差函数图可以看出（图４） ，

表 １　 土壤 ＣＥＣ 及相关控制因子描述统计
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ＣＥＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆａｃｔｏｒｓ

极大值
Ｍａｘ

极小值
Ｍｉｎ

均值
Ｍｅａｎ

标准差
ＳＤ

变异系数
（％）
ＣＶ

偏度
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ

峰度
Ｋｕｒｔｏｓｉｓ

Ｋ⁃Ｓ 检验 Ｐ 值
Ｋ⁃Ｓ ｔｅｓｔ
Ｐ ｖａｌｕｅ

ＣＥＣ （ｃｍｏｌ·ｋｇ－１） １８．４７ １１．０２ １３．１２ １．５９ １２．１２ －０．２２ －０．０１ ０．０７

ＳＯＭ （ｇ·ｋｇ－１） ２３．１３ １０．９９ １７．３９ ２．５７ １４．７７ ０．１８ －０．４４ ０．５１
ｐＨ ８．９４ ７．４５ ８．５７ ０．２４ ２．８０ －１．５４ ０．３５ ０．７９
ＣＬＡＹ （％） ２６．１９ １０．８２ １４．７８ ２．０７ １４．０１ ２．５２ １１．４７ ０．０９

ＥＣ （μＳ·ｃｍ－１） ６０５ １２０ ２２０ ０．２５ ０．１１ １．４１ ０．２８ ０．８８
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图 ２　 土壤 ＣＥＣ 及其影响因素的空间自相关
Ｆｉｇ．２　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｉｌ ＣＥＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

土壤 ＣＥＣ 半变异函数的总趋势：间隔距离增加半方

差值也增加，当间隔距离达到某一数值时所对应的

半方差值趋于稳定，这说明间隔距离大于这个距离

时，土壤 ＣＥＣ 样点之间不再具有相关关系。 由表 ２
可以看出，土壤 ＣＥＣ 含量的最佳拟合模型为指数模

型。 其中 Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ）值反映变量空间变异来源中

结构性和随机性因素所占的比重，其值越大说明施

肥、耕作等随机性因素在主导地位，反之则地形、气
候等结构性因素占主导地位（王幼奇等，２０１７）。 本

文中 Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ）值为 ８９％，由 Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ）值＜２５％
时样点之间具有强烈的空间自相关性， ２５％ ＜
Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ）值＜７５％时样点之间具有中等的空间自

相关性，Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ）值＞７５％时样点之间的空间自相

关性较差可知（董悦等，２０１８），土壤 ＣＥＣ 样点之间

的空间自相关性较低，也证实了在自相关分析中土

壤 ＣＥＣ 仅在滞后距离 １ ｍ 上自相关系数微大于

９５％置信水平下的临界值 ０．１８。 即中宁枸杞地土壤

ＣＥＣ 的空间变异以施肥、耕作等随机性因素为主要

变异来源。 拟合精度较高的半方差函数模型是土壤

属性空间变异结构分析的关键。 在半方差函数拟合

中指数模型决定系数 （Ｒ２ ） 和残差 （ ＲＳＳ） 分别为

０．２２９和 ０．０７７，模型的拟合效果较好。
空间自相关分析是判断某一地理现象的属性值

在空间分布上是否具有相关性，特定属性值在某一

表 ２　 土壤 ＣＥＣ 的半方差函数理论模型及相关参数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｖａｒｉｏｇｒａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ＥＣＥ

理论模型
Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ

块金值
Ｃ０

基台值
Ｃ０＋Ｃ

块金值 ／ 基台值
Ｃ０ ／ （Ｃ０＋Ｃ） （％）

变程（ｍ）
Ｒａｎｇｅ

决定系数
Ｒ２

残差
Ｒｅｓｉｄｕａｌ

ＣＥＣ 指数模型 Ｉｎｄｅｘ ｍｏｄｅｌ ０．２５７ ２．４１７ ０．８９４ １４４ ０．２２９ ０．０７７
球状模型 Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ０．０７３ ２．４１１ ０．９７０ １５４ ０．２１３ ０．０７８
高斯模型 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｏｄｅｌ ０．２７６ ２．４１０ ０．８８５ １２８ ０．２１３ ０．０７８
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图 ３　 土壤 ＣＥＣ 与其影响因素的空间交互相关
Ｆｉｇ．３　 Ｃｒｏｓｓ⁃ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｉｌ ＣＥＣ ａｎｄ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

空间位置上的变异是否由相邻空间位置的变异引起

的空间统计方法（齐雁冰等，２０１７）。 与传统的空间

分析方法相比，空间自相关分析可以反映土壤 ＣＥＣ
空间分布的相似性和依赖性，揭示其空间分布规律

及其影响土壤 ＣＥＣ 含量的随机变量。 图 ５ 显示，土
壤 ＣＥＣ 的 Ｍｏｒａｎ Ｉ 系数随间隔距离（步长）增大的

变化趋势。 土壤 ＣＥＣ 在不同的间隔距离呈现出不同

的相关性，间隔距离分别为１１９．７４、３２９．０６、５３０．１５ ｍ

图 ４　 土壤 ＣＥＣ 半方差函数图
Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓｅｍｉ⁃ｖａｒｉｏｇｒａｍ ｏｆ ｓｏｉｌ ＣＥＣ

时呈现出空间正相关，在 ２３０．５８、４２２．８４、６３１．４７ ｍ
均为空间负相关。 这说明土壤 ＣＥＣ 更容易受到相

领区域耕作方式、施肥等人为措施的影响。
２ ４　 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型制图效果及精度

比较

根据 ＥＣ、ｐＨ、ＣＬＡＹ 和 ＳＯＭ 等土壤属性与 ＣＥＣ
的相关性分析， 对土壤 ＣＥＣ 的 空 间 分 布 进 行

ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 插值，得出土壤 ＣＥＣ 的空间分布预测图

（图 ６）。 从图 ６ 可以发现，土壤 ＣＥＣ 在空间分布上

表现出差异性，土壤ＣＥＣ图斑边界两侧的破碎程度

图 ５　 土壤 ＣＥＣ Ｍｏｒａｎ Ｉ 系数图
Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ Ｍｏｒａｎ Ｉ ｏｆ ｓｏｉｌ ＣＥＣ
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图 ６　 土壤 ＣＥＣ 的 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ、ＧＷＲ、ＲＦ 插值图
Ｆｉｇ．６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ＣＥＣ ｉｎ ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ， ＯＬＳ， ＧＷＲ ａｎｄ ＲＦ

较大、突变明显，既 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 插值揭示土壤 ＣＥＣ 空

间变化的效果欠佳。 从 ＯＬＳ 模型预测图发现，土壤

ＣＥＣ 在采样区域呈岛状和条带状相结合分布的特

点。 与 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 插值预测图相比其预测图减小了

土壤 ＣＥＣ 图斑边界两侧的破碎程度和突变，但减小

程度有限，因而用 ＯＬＳ 模型的插值预测图作为枸杞

地改良依据时也存在一定的局限性。 从 ＧＷＲ 模型

的土壤 ＣＥＣ 预测图可以看出，土壤 ＣＥＣ 在空间变

化上表现为较自然、平缓的过渡，ＲＦ 模型的土壤

ＣＥＣ 预测图 ＣＥＣ 在空间变化比 ＧＷＲ 模型的土壤

ＣＥＣ 预测图更加自然、平缓的过渡，既 ＲＦ 模型的土

壤 ＣＥＣ 预测图有效避免了 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ
模型的插值预测图中土壤 ＣＥＣ 图斑边界两侧的破

碎程度大、突变明显的缺陷。 因此 ＲＦ 模型的土壤

ＣＥＣ 预测图可以作为中宁枸杞地土壤施肥、改良的

主要依据。
以土壤 ｐＨ、ＳＯＭ、ＥＣ 和 ＣＬＡＹ 为控制因子，选

择 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ、ＧＷＲ 和 ＲＦ 模型对土壤 ＣＥＣ 进

行回归分析。 结果表明 （表 ３）， ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、 ＯＬＳ、
ＧＷＲ 和 ＲＦ 模型决定系数（Ｒ２）分别为 ０．１１、０．２５、
０．４８和 ０．５２，说明 ＲＦ 模型对土壤 ＣＥＣ 的影响因子

的解释力为 ５２％，相比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型

分别提高 ７８．８４％、５１．９２％和 ７．６９％。 不同预测模型

中 ＲＭＳＥ 和 ＳＥ 值越小说明模型得到了显著改善

（马冉等，２０１９）。 本研究中 ＲＦ 模型的 ＲＭＳＥ 值分

别比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 、 ＯＬＳ和 ＧＷＲ模型减少 ３ ３ ． ８ ２ ％ 、

表 ３　 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ、ＧＷＲ 及 ＲＦ 回归得到的相关参数
Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ， ＯＬＳ，
ＧＷＲ ａｎｄ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
模型
Ｍｏｄｅｌｓ

决定系数
Ｒ２

均方根误差
ＲＭＳＥ

标准误差
ＳＥ

ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ ０．１１ ３．２４３ １．５５
ＯＬＳ ０．２５ ３．０１４ １．５２
ＧＷＲ ０．４８ ３．０１３ １．５１
ＲＦ ０．５２ ２．４１６ ０．６３

２０．５５％、１９．８１％，说明 ＲＦ 模型相比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ
和 ＧＷＲ 模型有了明显改善。 同时 ＲＦ 模型也大大

降低了回归的标准误差，故 ＲＦ 模型对土壤 ＣＥＣ 的

评估效果较佳且提高了预测精度。

３　 讨　 论

根据土壤 ＣＥＣ 含量及其相关属性的描述性统

计可知，中宁枸杞林地粉壤土属中等肥力。 李云翔

等（２０１６）也发现，中宁枸杞粉壤土有机碳含量较

高，且高于宁夏其他植被条件下土壤有机碳含量。
说明枸杞林地有机肥施用强度较高 （马冉等，
２０１９）。 在自相关和交互相关分析中，土壤 ＣＥＣ 与

ｐＨ、ＳＯＭ、ＣＬＡＹ、ＥＣ 具有不同的空间相关性，相对

于 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关，自相关和交互相关可以反映不同

变量在不同滞后距离下的相关性。 易小波等

（２０１７）也发现，土壤属性的相关性随滞后距离的变

化而不同。 为有效反映样点空间结构特征，对土壤

ＣＥＣ 进行半变异方差函数分析，发现研究区土壤
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ＣＥＣ 的 Ｃ０ ／ （Ｃ０ ＋Ｃ）值为 ８９．４％属较弱的空间自相

关性，气候、地形、土壤等结构性因素在枸杞土壤

ＣＥＣ 空间变异过程中不起决定性作用，而施肥、种
植密度耕、作制度等随机性因素导致土壤 ＣＥＣ 的空

间自相关性减弱，并朝向均一化方向发展。 这与李

锦芬等（２０１７）研究江西进贤县土壤 ＣＥＣ 空间结构

所得结论一致。 半方差及 Ｍｏｒａｎ Ｉ 系数也说明粉壤

土 ＣＥＣ 在不同的空间距离下具有不同的相关性且

相关性不强，也是由于随机性因素造成的。 王幼奇

等（２０１７）也发现，枸杞林地粉壤土电导率等相关属

性主要受施肥、种植和耕作方式等随机因素影响。
依据建模样点和验证样点的插值分布，采用目

前评价模型精确度的决定系数（Ｒ２）、均方根误差

（ＲＭＳＥ）和（ＲＥ）指标进行预测精度评价，发现 ＲＦ
模型 ＲＭＳＥ 值分别比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 模型

减少 ３３． ８２％、２０． ５５％ 和 １９． ８１％，调节决定系数

（Ｒ２）分别为提高 ８．８４％、５１．９２％和 ７．６９％。 即 ＲＦ
模型相对于 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和 ＧＷＲ 方法在局部空

间回归方面存在明显优势，能够准确反映局部地区

土壤 ＣＥＣ 实际空间分布状况、提高空间预测插值图

可信度。 一般而言，ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 插值可以通过对误差

进行估计来优化区域差异分析，但预测时忽略了环

境要素的影响（徐占军等，２０１８），且预测精度受样

点数的影响大，若样点数少，土壤属性空间自相关减

弱，易出现纯块金效应，这导致预测结果不符合实际

（赵宣等，２０１７；吴子豪等，２０１８）。 ＯＬＳ 模型是建立

在平均值之上的回归方法，相比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 插值，其
具有回归分析时不受地理位置的限制且对数据要求

不高的优点（谢恩泽等，２０１８），但是因变量和自变

量之间需为线性相关，然而土壤 ＣＥＣ 与辅助变量间

并不是简单的线性关系，因此 ＯＬＳ 模型分析土壤与

辅助变量间复杂的非线性关系时难以达到理想效

果，其适用性虽高于 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ 但依然受分析要素之

间线性关系的制约（姜赛平等，２０１８）。 ＧＷＲ 模型

充分考虑了样点的空间位置及其相似性，以距离已

知点越近的待测点权重越高为准则，但由于预测时

受到带宽限制，待测点权重随预测点距离增大而减

小，尤其在施肥、灌溉的农田中预测精度往往与实际

差异较大，预测图也存在一定程度上的破碎，导致模

型适用性也受到了一定限制（赵彦锋等，２０１８）。
ＲＦ 模型预测精度明显优于 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和

ＧＷＲ，原因在于 ＲＦ 模型采用集成算法可以处理非

线性数据，能与各土壤因素参与大规模反复的训练，

以及按照袋外预测误差最小原则确定节点分裂，反
复设置生成树的数量，选择最优解有关（王卓然等，
２０１６）。 杨煜岑等（２０１８）发现，ＲＦ 模型比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ
模型更能精确地反映陕西周至县局部土壤有机质含

量的空间部分状况； 齐雁冰等 （ ２０１７）、 任丽等

（２０１８）的结果也表明，ＲＦ 模型提高了插值精度并

在捕捉空间异质性方面具有优越性。 以上研究均与

本研究结果相似。 ＲＦ 模型有效克服了传统模型拟

合过程中的不稳定性，较好地结合了 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ
和 ＧＷＲ 模型的优点，避免了从单一方面来进行预

测，从而提高预测的精度及准确刻画了变量间的非

线性关系（姜赛平等，２０１８）。 因此，ＲＦ 模型也被广

泛应用于土壤重金属源解析（刘斌等，２０１９）、土壤

质地空间预测制图（Ｒａｄ ｅｔ ａｌ．，２０１８）和土壤盐度预

测（王飞等，２０１８）等。 可以看出，ＲＦ 模型在土壤属

性空间预测中预测精度高、制图效果好、与实际情况

较为一致。 本研究只针对中宁粉壤土 ＣＥＣ，后续研

究还需比较、分析 ＲＦ 等不同预测方法，对不同质地

土壤性质空间分布预测的适应性和优缺点，为区域

土壤属性空间预测提供思路和方法参考。

４　 结　 论

土壤 ＣＥＣ 平均值为 １３．１２ ｃｍｏｌ·ｋｇ－１，达到全

国第二次土壤普查 ４ 级标准属中等肥力，且 ＣＥＣ、
ＳＯＭ、ＣＬＡＹ 均属中等变异程度。

地统计结果表明，中宁枸杞地粉壤土 ＣＥＣ 块金

系数为 ８９％，其与土壤 ｐＨ、ＳＯＭ、ＣＬＡＹ 和 ＥＣ 在不

同滞后距离上存在不同的空间交互相关关系并且各

样点之间表现出空间自相关性较弱，主要受灌溉、施
肥等人为因素的影响。

ＲＦ 模型有效揭示相关土壤属性对土壤 ＣＥＣ 的

空间非平稳影响，其 Ｒ２ 分别比 ＣｏＫｒｉｇｉｎｇ、ＯＬＳ 和

ＧＷＲ 模型提高 ８．８４％、５１．９２％和 ７．６９％，ＲＭＳＥ 值

分别减少 ３３．８２％、２０．５５％和 １９．８１％，且预测图在空

间变化上表现为自然、平缓过渡。
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