
 

岩溶区土壤有机质空间变异性分析
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摘　要：采用 GIS和地统计学研究土壤有机质（SOM）的空间分布、影响因素和预测是指导农业生产、

环境治理和土壤碳储计量的重要手段。基于广西马山县北部岩溶区表层土壤  (0~20 cm)的 441个

SOM数据，建立普通克里格 (OK)、回归克里格（RK） ，以及结合辅助变量的地理加权回归克里格

(GWRK)、残差均值（MM_OK）和中值（MC_OK）均一化克里格的 5种模型，并比较其预测精度，旨在

探讨岩溶区 SOM制图中地统计学方法的适用性。结果表明：（1）SOM的变异系数为 37.30%，属于中

等空间变异；（2）岩溶区 SOM空间变异受土地利用方式、土壤类型和地形因子等因素共同影响，

SOM高值区分布在西北部、西部和东部等石灰土分布的岩溶区和水田，低值区位于北部红水河沿岸

的冲积土地带；（3）RK、GWRK、MM_OK和  MC_OK对 SOM解释能力均较优，可用于岩溶区 SOM预

测制图。结合辅助变量因子的 GWRK预测模型能有效消除空间变异因素的影响，克服岩溶区 SOM
含量的空间非平稳性，从而提高 SOM含量模型的稳定性和精度，同时 MC_OK模型能提高预测的准

确度。
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0    引　言

土壤表层是受人类活动影响最为频繁的区域，

土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）含量容易受

到地质背景、气候、农业活动和土地利用等因素影

响[1−2]，具有复杂的空间变异性和非稳定性，致使对

其空间分布定量预测难度增大[3]。然而，揭示表层

SOM空间变异规律及其影响因素对指导农业生产

有着极其重要的作用。研究表明：地理信息系统

(Geographic Information System，GIS)和地统计学结

合应用于土壤属性的空间变异研究，能更好地预测

其空间分布特征，在改善农业、管理耕地等方面具

有重要意义，是土壤学、地球化学、农学研究的重点

内容之一[4−5]。Wang等[6] 使用反距离加权法（Inverse
Distance  Weighted， IDW）来生成土壤有机碳（ Soil
Organic Carbon，SOC）含量的空间分布；Zhao等 [7] 使

用半方差函数和普通克里格（Ordinary Kriging，OK）

插值获得 SOC含量的空间变异性。OK方法简单、

灵活性显著，但预测结果仅能通过采样点密度情况

描述土壤属性的整体空间分布规律，对局部信息描

述不够详细，且平滑效应严重[8]。添加辅助变量是

一种提高数字土壤测绘精度的方法，可提高空间预

测的效率[9]。回归克里格法 (Regression Kriging，RK)
在空间预测上既考虑土壤属性分布过程中的结构

性因素，还有不确定性的随机因子，以及空间上的

邻近点和其他地理要素的相关性，有助于提高预测
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精度[10−12]。

岩溶地区具有极其复杂的二元空间异质体结

构[13]，地形地貌、碳的水气固交换条件、植被条件、

岩石风化等，与非岩溶区均存在较大差异[14−15]，岩溶

地区的 SOM空间分布具有独特的特征[16−17]，SOM含

量空间变异性较其他区域变化较大，且不同部位的

影响因素不同[18]。高度异质性的小生境决定了土壤

有机碳的空间结构和格局，而受重度人类活动干扰

的人工林和未受干扰的原生林空间异质性较次生林

降低[19]。Bai和 Zhou[20] 对贵州普定后寨流域有机碳

的研究发现，SOC呈中等程度变异，成土母质、土壤

类型、土地使用、坡位、坡向和岩石裸露率对 SOC
产生了显着影响。钟聪等[1] 对广西表层 SOM空间

变异研究发现，SOM含量在不同土壤类型和不同土

地利用方式条件下具有一定差异。吴敏等[21] 基于岩

石裸露率、土深校正的空间插值方法大大降低了估

算岩溶高基岩裸露率坡地表层 SOC储量和碳密度的

误差。

在以往的研究中，由于岩溶区土壤的高度异质

性，使得对 SOC的空间预测的精度不高，土壤变异

性和缺乏足够的采样数据是预测精度较低的原因[22]。

本文利用 1∶5万土地质量地球化学调查的大批量

数据，分别采用普通最小二乘法（Ordinary  Least
Squares，OLS）模型和地理加权回归（Geographically
Weighted Regression，GWR）模型拟合，得到结合土地

利用、土壤类型、地形因子的 SOM趋向项和残差项，

使用文献 [4]的研究方法分别建立 OK、RK、地理加

权回归克里格（Geographically  Weighted  Regression
Kriging,  GWRK） 、 中 值 中 心 化 克 里 格 (Ordinary
Kriging of  Median Centralization,  MC_OK)和均值中

心化克里格 (Median Modified Ordinary Kriging, MM_
OK )5种方法模型，对预测结果进行比较，优选出研

究区域最适合的预测模型，并对研究区 SOM分布格

局进行讨论，以期了解不同土地利用方式、土壤类型

下 SOM变异性，分析异质性变化趋势和影响因子，

为今后岩溶区 SOM研究的空间样品采集布设、农业

生产和重金属防控等提供依据。 

1    研究区概况

研究区位于广西马山县北部（图 1），地处东经

108.09°~108.2°，北纬 23.73°~23.85°，面积为 64  km2，

属于南亚热带季风气候区，年平均气温为 21.3 ℃，年

均降雨量在 1 480~1 667 mm，但四季分布不均，春−
秋多干旱，夏季偏洪涝。研究区属于中国南方典型

岩溶地貌，土地利用方式多样，水田、旱地、灌木林

地、有林地、果园和草地的分布比例分别为 10.55%、

29.39%、29.49%、12.86%、0.70% 和 0.66%，其中，水

田位于谷地，土壤类型为水稻土；旱地分布在谷地两

侧坡底和岩溶洼地底部，土壤类型为红壤、赤红壤和

棕色石灰土、冲积土；灌木林地、有林地分布在山体，

主要土壤类型为棕色石灰土、赤红壤、红壤。 
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图 1　研究区位置及土地利用方式图

Fig. 1　Location of the study area and the land use
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2    研究方法
 

2.1    样品采集与测试

在叠加了等高线和公里网的 1∶5万土地利用

图上，以 500 m×500 m为单元兼顾土地利用方式和

土壤类型采集表层土壤，采用“S”形、“X”形或棋盘

形以 20~50 m的间距采集 3~5等份的子样组合成一

个样品，4~12个样·km-2，布设在土壤易于汇集的平缓

坡地、山间平坝、低洼地带等土壤分布具有代表性

的部位。各样品类型数量见表 1。土壤样品采集、

加工和测试于 2017年 7月进行，使用重铬酸钾−硫

酸标准溶液作为氧化剂，硫酸亚铁铵溶液为滴定剂

测定土壤中有机质含量[23]，测试精度满足《土地质量

地球化学评价规范》（DZT0295-2016）要求。
 
 

表 1　SOM 描述性统计

Table 1　Descriptive statistics of SOM

指标 样本数
最大值/

%
最小值/

%
平均值/

%
标准差
（SD）

变异系数
（CV）/%

峰度 偏度 K-S检验

土地利用方式

水田 83 5.03 1.66 3.56a 0.69 19.90 − − −
旱地 259 4.45 0.81 1.92c 0.58 30.20 − − −

林地 99 3.93 1.02 2.51b 0.64 25.50 − − −

土壤类型

水稻土 98 5.03 0.91 3.19a 0.93 29.10 − − −
红壤 66 4.48 0.93 2.12b 0.77 36.10 − − −

赤红壤 122 4.45 1.02 2.18b 0.66 30.20 − − −

石灰土 95 4.06 1.03 2.28b 0.65 28.30 − − −

冲积土 60 4.30 0.81 1.78c 0.72 40.40 − − −

总样本 441 5.03 0.81 2.36 0.88 37.30 2.83 0.76 0.00
对数转换 − − − − − − 5.52 0.03 0.15

注：平均值列的不同小写字母对应显著性表现。
 
 

2.2    数据来源与方法
 

2.2.1    数据来源和处理

数字高程模型（Digital Elevation Model, DEM）数

据来源于地理空间数据云网站，分辨率为 30 m，利

用 ArcGIS 10.2提取各采样点的坡度、坡向以及高程

等地形因子（图 2）。
研究区土地利用方式和土壤类型数据来源于

2014年度土地利用现状变更调查和全国第二次土壤

普查成果。通过哑变量赋值方法[24] 将土壤类型和土

地利用类型等定性变量转为定量变量，以满足地统

计分析，如设旱地类的值为 1，其他值为 0，林地为参

照组；水稻土值为 1，其他值为 0，冲积土为参照组等。

再分别利用 SPSS 20中的 Pearson参考点二列相关

方法与 SOM做相关性分析[25]。

采用平均值±3×标准差法剔除 SOM异常值，最

终得到 441个样品数据（表 1），利用 ArcGIS软件地

统计模块将其中的 80% 作为训练集，其余 20% 作为

验证集。 

2.2.2    OLS、RK、GWR 和 GWRK 模型与插值

普通最小二乘法是一种全局的线性回归，利用

一个或多个解释变量对因变量进行最佳预测的方法。

通过利用多个观测值求得一组解释变量与因变量之

间残差平方和最小的拟合。其公式如下:

y =
∑N

i=1
x1βi+ε (1)

x1

βi

ε ρ

式中：y 为研究区 SOM的预测值； 为样品 SOM含

量； 为未知的模型拟合参数；N 为建模中的样品数；

 为模型的残差项，服从正态分布 N(0， 2 )。通过下

列矩阵方程估计:

β̂i = (X′X)−1X′Y (2)

β̂i式中： 为线性模型系数；X 为数据集；X'为 X 的转置

矩阵；Y 为目标数据集。

        RK 是 OLS模型的进一步扩展分析，是对 OLS
模型拟合的残差部分进行 OK，然后将残差部分与

OLS模型拟合的预测值进行相加，表达式如下:

YRK =
∑N

i=1
x1β(ui，vi)+ ε̂ok(ui，vi) (3)
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(ui，vi) i β(ui，vi) i

ε̂ok(ui，vi) i

式中： 为   点的坐标； 为   点的回归参数；

为 OK模型在  点的残差值。

GWR模型将数据集中的各要素构建成局部回

归方程，并将空间距离权重加入到拟合模型中，构建

空间权重矩阵，从而更好地表示局部区域的空间非

平稳性。通过对未知点带宽内所有的观测值进行局

部线性回归以获取该点的预测值，并消除空间异质

性对模型拟合的干扰，是一种局部参数的估计方法。

其表达式如下:

YGWR = βk(µi，vi)+
∑N

k=1
βk(µi，vi)xik +εi (4)

(µi，vi) i βk(µi，vi) i

β0(µi，vi) i εi

ρ

式中： 为   点的坐标； 为   点的回归

参数；当 k=0时， 为   点的截距项； 为残差

项，遵循正态分布 N(0， 2 )。

估计模型矩阵方程如下:

β̂i = (X′WiX)−1X′WiY (5)

Wi i式中： 为  点处周围参与建模的观测值的空间权重。

GWR模型中通过 Gaussian 函数计算各点权重，

表达式如下:

Wi j = 1−
(di j

b

)22

(6)
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图 2　研究区土壤类型及地形因子空间特征

Fig. 2　Spatial features of ancillary variables in the study area
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i式中：dij 为 点到周围观测样点的距离，其值越大，所

对应的权重越小；b 为带宽，带宽为 GWR模型的关

键，本研究模型带宽的选择以修正赤池信息量准则

（Correction Akaike Information Criterion，AICc）作为

准则，值最小时的 b 值作为最佳带宽。

GWRK模型是通过 GWR模型拟合得到趋势项

和残差项，对残差项进行普通克里格插值（OK），然

后空间加和，得到趋势项与残差项之和，即为预测

结果。

对创建训练集数据、OLS残差、GWR残差、

GWR残差均值与中值中心化，进行 Kolmogorov-
Smirnov正态分布检验，利用半方差函数拟合最优模

型函数和模型参数[1]，再进行普通克里格插值，然后

和经土地利用、土壤类型、地形因子等辅助变量因

子回归获得的 OLS、GWR趋势项空间加和，最终得

到 OK、 RK、 GWRK、 OK_MC和 MM_OK等 5种

SOM分布预测图。 

2.2.3    模型精度验证

模型精度验证主要通过预测模型训练集（内部

验证）和验证集（外部验证）两种手段[4]。内部验证：

标准平均值误差 (Mean Standardized Error,  MSE)与
0最接近、标准均方根 (Root-Mean-Square Standardized,
RMSS)预测误差和 1最接近、均方根 (Root-Mean-
Square,  RMS)预测误差达到最小、平均标准误差

(Average Standard Error, ASE)和均方根 (Root-Mean-
Square, RMS)预测误差最接近的结果为最优。外部

验证: 均方根误差 (Root Mean Squares Error, RMSE)
越小模型越稳定、平均绝对值误差 (Mean Absolute

Error, MAE)越小模型精度越高[26]，准确度 (Accuracy,
AC)可评价预测的准确性，取值范围为 0~1，越接近

于 1说明预测越准确[27]。 

3    结果与分析
 

3.1    描述性统计及方差分析

研究区水热条件较好，土壤较为肥沃，SOM观测

值在 0.81%~5.03%，平均值为 2.36%±0.88%。利用

SPSS 20.0软件对不同类型样品 SOM数据进行描述

性统计分析（表 1），并通过单因素方差分析进行显著

性差异检验。研究区域不同土地利用类型的 SOM
均值均存在显著性差异（P＜0.01，下同），其中具体表

现为水田＞林地＞旱地；同时水稻土、冲积土和其他

土壤类型呈显著性差异，土壤类型均值具体表现为

水稻土＞石灰土＞赤红壤＞红壤＞冲积土。总体样

本 CV为 37.3%，属于中等空间变异，偏度为 0.76，峰
度为 2.83，K-S检验显示原始数据不呈正态分布，经

对数转换后 P=0.146＞0.05，服从正态分布。

SOM含量差异主要是由不同土地利用方式或土

壤类型引起的，因此，在对 SOM插值前得消除它们

引起的 SOM差异。对不同土地利用类型、土壤类型

的哑变量赋值结果使用点二列相关法分别与 SOM
含量作相关性分析（表 2）表明，SOM含量和水田呈

极显著正相关，水田为还原环境，有利于 SOM保存

和积累；与旱地呈极显著负相关，旱地多处于氧化环

境，扰动频繁，SOM降解快。水稻土和 SOM含量呈

极显著正相关，冲积土、赤红壤、红壤呈极显著负相

关，这与土地利用方式分析结果基本一致。
 
 

表 2　研究区 SOM 含量与土地利用方式和土壤类型 Pearson 相关系数

Table 2　Pearson correlation coefficient of SOM and types of land use and soil

水田 旱地 林地 水稻土 冲积土 赤红壤 红壤 石灰土

相关系数 0.676** −0.622** 0.090 0.526** −0.269** −0.153** −0.131** −0.047
注：**在0.01水平（双侧）上显著相关。

 
 

3.2    OLS、GWR 回归模型
 

3.2.1    OLS 模型

对筛选出的变量进行 OLS模型拟合，由拟合诊

断结果（表 3）可知：OLS模型带宽 AICc为 787 m，校

正可决系数 R2 的值为 0.56，表明模型拟合较好，说明

不同土地利用、土壤类型、地形因子等变量可解释

因变量中大约 56% 的变化。K(BP)_Prob=0.002<0.05，

说明模型不稳定或存在空间异质性，系数显著性通

过稳健概率（Robust_Pr）来确定；使用卡方统计量来

确定整个模型是否显著，Wald-Prob为 0.00，说明整

个模型是显著的；Jarque-Bera检验 JB-Prob为 0.00，
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小于 0.05，表明研究区 SOM含量的 OLS模型结果是

片面的。残差Moran’s I 指数为 0.39，呈空间自相关[28]。

由不同样品类型辅助变量因子的诊断系数（表 4）
可知：旱地、冲积土的系数均为负值，表明解释变量

和因变量为负相关关系，水田、水稻土、赤红壤、石

灰土等系数为正值，表明与因变量为正相关关系。

高程、坡度、坡向、赤红壤等解释变量的系数非常接

近零，表明该解释变量对模型解释程度较弱，SOM
含量受地形因子、赤红壤的因素影响较小。系数诊

断表中水田、旱地、水稻土、石灰土、冲积土的

Robust_Pr系数均显著，表示该解释变量对拟合的模

型非常重要；模型方差膨胀因子（Variance Inflation
Factor，VIF）值小于 7.5不存在多重共线性问题。 

3.2.2    GWR 模型

采用虚拟变量后不同土地利用类型、不同土壤

类型以及 DEM提取的地形因子作为解释变量进行

GWR模型的参数回归。本文使用的核函数为自适

应高斯核函数，GWR模型拟合参数见表 5。AICc为

带宽判断标准，值越小说明拟合不确定性越小，一般

两个模型的 AICc值相差大于 3，则具有较低 AICc

值的模型为更佳模型，GWR模型中 AICc值最佳带

宽为 774 m，OLS模型为 787 m，具有较低 AICc值的

GWR模型能够更好地拟合观测数据，并且 GWR模

型 R2 为 0.64，校正后的 R2 为 0.59，满足了统计模型

的基本要求。SOM含量与旱地和坡度的回归系数均

为负值，呈负相关关系，而与水田、高程和坡向的回

归系数均为正值，呈正相关关系，这与 OLS的相关性

检验结果基本一致。 

3.3    空间变异特征分析

通过将研究区 GWR模型残差以及其残差中值、

均值中心化和 OLS模型残差进行正态分布检验后，

利用 GS+9.0软件进行半方差函数拟合，得到参数

（表 6）与 OK插值结合，再将插值得到的结果与相应

趋势项进行空间加和而得到研究区 SOM的预测值[4]，

 

表 3　OLS 模型诊断结果

Table 3　Diagnostic results of OLS model

AICc R2 F-Stat F-Prob Wald-Prob K(BP) K(BP)_Prob JB-Prob
787 0.56 63.9 0.00* 0.00* 25.6 0.002* 0.00*

注：**在0.01水平（双侧）上显著相关。

 

表 4　OLS 模型诊断系数结果

Table 4　Results of diagnostic coefficient of OLS model

变量 系数 P Robust_SE Robust_t Robust_Pr StdCoef VIF
截距 2.18 0.00 0.26 8.33 0.00 0.00 −

土地
利用

水田 0.91** 0.00 0.15 6.13 0.00 0.41 3.06
旱地 −0.56** 0.00 0.08 −6.71 0.00 −0.31 2.02

土壤
类型

水稻土 0.28** 0.01 0.13 2.16 0.03 0.13 2.99
赤红壤 0.01 0.95 0.09 0.06 0.95 0.00 2.02
石灰土 0.21* 0.03 0.09 2.33 0.02 0.10 1.98
冲积土 −0.24* 0.02 0.09 −2.84 0.00 −0.10 1.58

地形
因子

高程 0.00 0.17 0.00 1.17 0.24 0.06 2.17
坡度 0.00 0.61 0.00 −0.52 0.60 −0.02 1.89
坡向 0.00 0.58 0.00 −0.52 0.60 −0.02 1.09

注：**和*分别在0.01和0.05水平（双侧）上显著相关；土壤类型、土地利用类型使用哑变量处理；P为Probability 概率；Robust_SE为标准
差健壮度；Robust_t为T统计量健壮度；Robust_Pr为概率健壮度；StdCoef为回归系数的标准差；VIF为方差膨胀因子。

 

表 5　地理加权回归模型拟合参数

Table 5　Fitting parameters of geographically weighted regression model

平滑程度 残差平方和 标准化剩余平方和 AICc R2 校正R2

GWR 3 343.22 123.74 0.56 774 0.64 0.59
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最后与直接用实测值数据插值比较。

利用 GS+9.0进行地统计分析，发现拟合的理论

变异函数模型均为指数模型。其块金值/基台值均小

于 25%(表 6)，说明均存在一定的空间自相关性，

SOM含量主要受结构性因素影响，可进行相关插值

分析。经土地利用、土壤类型、地形因子等辅助变

量回归后 GWRK模型的 C0 和 C0/C0+C等参数高于

OK的结果，说明样本空间变异是由土地利用方式、

土壤类型、地形因子等随机因素造成的。

利用 5种模型对研究区的 SOM插值发现：高值

区分布在西北部、西部和东部等石灰土分布的岩溶

区和水田，低值区位于研究区北部红水河沿岸的冲

积土地带（图 3）。RK、GWRK、MM_OK和 MC_OK

表现出一定相似性，结合土地利用类型来看，均能较

好从整体和局部细节上研究区内 SOM含量空间分

布；大体上 MM_OK的 SOM空间分布较为连续，而

其他的几种分布比较破碎，反映出不同土地利用对

SOM的特征以及信息的丰富程度较好；MC_OK低

值区相较于其他方法少。
 

3.4    模型精度评价

各模型内部验证的结果显示：OK 、RK 、GWRK、

MM_OK和  MC_OK的 MSE均接近于 0，RMSS均

接近于 1（表 7） ，而 GWRK的 RMS最小，ASE与

 

回归克里格 (RK)

均值中心化
克里格 (MM_OK)

中值中心化
克里格 (MC_OK)

普通克里格 (OK)
地理加权回归

克里格 (GWRK )

%
0.87~1.54

1.55~1.89

1.90~2.07

2.08~2.16

2.17~2.21

2.22~2.30

2.31~2.48

2.49~2.83

2.84~3.50

3.51~4.80

0 1 2 4 km 0 1 2 4 km 0 1 2 4 km

0 1 2 4 km 0 1 2 4 km

图 3　SOM含量预测分布图

Fig. 3　Spatial distribution of SOM

 

表 6　不同插值处理的 SOM 半方差函数模型与参数

Table 6　Semi-variogram function model for SOM and its corresponding parameters with different methods

方法 理论模型
预测

系数R2
变程（A0）

/m
块金值
（C0）

基台值
（C0+C）

结构方差
（C）

块金值/基台值
（C0/C0+C）/%

OK 指数模型 0.692 1 050 0.015 5 0.139 0.123 5 11.2

RK 指数模型 0.192 480 0.056 5 0.371 0.314 5 15.2

GWRK 指数模型 0.188 450 0.052 5 0.320 0.267 5 16.4

MC_OK 指数模型 0.186 450 0.055 6 0.320 0.264 4 17.4

MM_OK 指数模型 0.187 450 0.052 2 0.320 0.267 8 16.3
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RMS接近，说明 GWRK模型拟合更好。外部验证的

结果显示：GWRK的 MAE和 RMSE最小，分别指示

了 GWRK模型的精度最高和稳定性最好。GWRK
的预测集与验证集的相关系数 r最大，预测准确度

（AC）由大到小依次为 MC_OK>MM_OK>GWRK>
RK>OK。综上所述，结合内部验证参数和外部验证

得出 GWRK的模型稳定性和精度较好，MC_OK模

型准确度最好。 

4    讨　论

马 山 县 北 部 岩 溶 区 不 同 土 地 利 用 方 式 的

SOM存在较大差异，表明 SOM受地形、土壤结构

性质以及土地利用方式等共同影响。SOM具有强

烈的空间自相关性，变异范围主要在 450~480 m之

间，超过这个范围变异影响较小。5种克里格插值

方法均能很好反映马山县北部 SOM含量的空间分

布规律。

根据 5种方法插值图（图 3）可知，SOM中高值

均集中研究区的西北部、西部等地区，南部也有零星

高值出现；结合土地利用类型和土壤类型分析可知，

中高值的土地利用方式主要为水田、林地，土壤类型

为水稻土和石灰土；SOM含量受土壤氧化还原条件

影响较大，水田的还原条件有利于 SOM的积累；林

地分布区受人为干扰较小，枯枝落叶、动植物残体及

分解产物在表层积累，所以该地区 SOM也较高 [29]，

钟聪等[1] 也发现广西地区林地和水田的 SOM高于

旱地。而研究区 SOM低值主要分布在中部、东北部、

北部，结合土地利用方式，该区域主要为旱地，旱地

受人为干扰频繁、作物轮作周期快、土壤通气状况

好，SOM分解快 [30]，累积相对少，所以 SOM值会相

对较低。土壤类型也影响到 SOM含量，石灰土的

SOM高于红壤[1]。同时本研究发现北部靠近红水河，

成土母质为冲积土，区域的 SOM含量低，不易积累，

所以会呈现出较低值，这与前人研究结果基本

一致[13]。

不同土地利用类型对 SOM的回归系数显示：水

田为 0.91，而旱地 0.56，林地为参照，说明水田环境

对有机质贡献程度较高[4]；回归模型分析比较发现，

OLS模型带宽 AICc为 787 m，校正 R2 的值为 0.56，
GWR模型中 AICc值最佳带宽为 774 m，校正 R2 为

0.59，通常认为模型中带宽 AICc小的模型为拟合度

较优，可见 GWR模型比 OLS模型拟合优度更高、更

显著，且 SOM单因素方差分析 P<0.05，研究区 SOM
分布不满足方差齐性[29]。

模型预测图中可知，利用 GWR、OLS拟合的残

差插值的方法，能有效降低空间变异和异常值的影

响，提升模型的预测精度，能够有效反映出岩溶地区

SOM空间变异的复杂性。5种方法中 MC_OK精度

最 高 ， 其 次为 MM_OK、 GWRK、 RK、 OK； RK、

GWRK两种模型精确度分别相对 OK提高 2.3倍、

2.6倍。本研究中结合辅助变量后残差中值化克里

格模型的预测精度要好于均值中心化克里格，残差

数据的正态分布并不完美对称，中值更能代表该区

域 SOM的平均水平，这与吴子豪等[31] 研究土壤有机

碳空间异质性的结果基本一致；张欢等[4] 在研究青

藏高原与黄土高原交界的湟水流域复杂地形区时也

发现地理加权回归克里格和中值修正克里格相对于

未修正克里格的准确度提升了 2% 和 4%，本文中均

值和中值中心化修正克里格相对于未修正的普通克

里格的准确度提升接近 57% 和 59%，准确度远远高

于未经修正的克里格，原因可能是研究区为岩溶地

貌，土地利用的方式和土壤类型差异相对较大，土壤

有机质有较强的空间变异性[32]。 

 

表 7　不同模型预测精度评价

Table 7　Precision assessment of SOM content prediction with different methods

方法
内部验证 外部验证

MSE RMSS RMS ASE MAE RMSE AC/% r R2

OK −0.016 7 1.002 8 0.816 6 0.853 6 0.682 2 0.872 4 30.8 0.23 0.14

RK 0.008 7 0.983 6 0.598 3 0.598 3 0.462 6 0.584 4 71.9 0.71 0.48

GWRK −0.021 8 0.979 7 0.546 4 0.554 6 0.391 2 0.496 0 79.4 0.79 0.63

MC_OK 0.007 5 1.076 4 0.560 5 0.521 1 0.420 2 0.521 5 89.3 0.77 0.58

MM_OK 0.007 1 0.989 0 0.563 7 0.570 3 0.463 2 0.577 5 87.0 0.72 0.49
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5    结　论

本文构建广西马山县北部岩溶地区土壤 SOM
含量的空间预测模型，分析出表层土壤有机质含量

的空间分布特征，得到以下主要结论：

（1）结合土地利用方式、土壤类型和地形因子数

据等辅助变量的 RK、GWRK、MC_OK和 MM_OK4
种预测模型的稳定性和精度均远远高于 OK模型，

其中 GWRK模型稳定性最好，MC_OK模型预测精

度最高；

（2）SOM含量和水田呈极显著正相关，与旱地呈

极显著负相关，氧化还原条件的变化影响了耕地的

SOM含量；

（3）研究区北部岩溶地区土壤 SOM含量在空间

分布上存在异质性，土壤 SOM含量的空间分布特征

受土地利用和成土母质的影响，结合辅助变量因子

预测模型能有效消除空间变异因素的影响，克服岩

溶区 SOM含量的空间非稳定性，从而提高 SOM含

量模型的稳定性和精度，服务于农业生产、环境治理

和土壤碳库计量等工作。
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Spatial variation analysis of soil organic matter in karst area
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Environmental Technology Co., Ltd., Nanning, Guangxi 530299, China）

Abstract    As an important parameter for soil quality assessment, soil organic matter (SOM) can provide nutrients for
crops, strengthen soil fertility, and improve soil physicochemical properties. Besides, SOM also plays an important role
in restricting the activity of heavy metal elements and pesticide residues, and in regulating CO2 in soil. Therefore, the
study on spatial distribution of SOM, its influence factors and prediction by GIS and geostatistical analysis is important
in agricultural practice, environmental management and the measurement of soil carbon storage.
　　The content of SOM is easily affected by the factors such as geological background, climate change, agricultural
activities and land use change. Hence the complexity and non-stationarity of the spatial variability of SOM will make it
difficult for the quantitative prediction. The high heterogeneity of SOM and insufficient sampling data in the karst area
also leads to low accuracy of spatial prediction. Guangxi is one of the areas with the most widely distributed karst areas
in China. Typical karst landforms are developed in the northern part of Mashan county, with a range of land use and
parent  materials.  Different  patterns  of  land  use  include  paddy  field,  dry  land,  shrub  land,  forest  land,  orchard  and
grassland, accounting for 10.55%,  29.39%,  29.49%,  12.86%,  0.70% and 0.66% respectively. Paddy fields, consisting
of  paddy  soil,  are  located  in  karst  valleys;  dry  lands,  consisting  of  red  soil,  brown  lime  soil,  and  alluvial  soil,  are
distributed at the bottom of slopes and karst depressions on both sides of the valley; shrubland and forest land, mainly
consisting of brown lime soil and red soil, spread over mountains. A total of 441 SOM data, with 8 high-density topsoil
(0-20 cm) samples per km2 on average, were obtained in the geochemical survey of land quality in the northern karst
area of Mashan county, Guangxi in 2017. The data facilitates the spatial prediction of highly heterogeneous SOM in
karst areas.
　　In  this  paper,  qualitative  variables  such  as  land  uses  and  soil  types  were  converted  into  quantitative  variables
through the assignment method of dummy variables,  and terrain factors were used as auxiliary variables to meet the
requirement of geostatistical regression analysis. With the purpose of exploring the applicability of geostatistical SOM
mapping  in  karst  areas,  this  study  respectively  established  five  method  models—ordinary  Kriging  (OK),  regression
Kriging  (RK),  Geographically  Weighted  Regression  Kriging  (GWRK),  Ordinary  Kriging  of  Median  Centralization
(MC_OK) and Mean Modified Ordinary Kriging (MM_OK)—to compare the prediction results,  and select  the most
suitable prediction model for the karst area.. Results show that the SOM content in the study area ranges from 0.81% to
5.03%, with an average of 2.36%, and the coefficient of variation is 37.3%. The spatial distribution is moderate spatial
variation.  Results  of  geostatistical  analysis  by  GS+9.0  show  that  the  fitted  theoretical  variogram  models  are  all
exponential  ones.  Both  nugget  value  and  abutment  value  are  less  than  25%,  which  indicates  that  there  is  a  certain
spatial  autocorrelation,  and the  SOM content  is  mainly  affected  by structural  factors;  hence  correlation  interpolation
analysis can be carried out.
　 　In  addition,  the  spatial  variation  of  SOM  in  the  karst  area  is  jointly  affected  by  land  use,  soil  types  and
topographical factors. The areas with high content of SOM are located respectively in the karst areas and paddy fields
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where  lime  soil  is  distributed  in  the  northwest,  west  and  east  of  the  study  area,  and  the  areas  with  low  content  are
located  in  the  alluvial  land  along  the  Hongshui  river  in  the  north  of  the  study  area.  The  SOM  content  shows
significantly positive correlation with paddy fields because the reducing environment of paddy fields is conducive to
the preservation and accumulation of SOM. But SOM content shows significantly negative correlation with dry land
due  to  the  oxidative  environment  of  this  land  type  where  frequent  disturbance  and  rapid  degradation  of  SOM  will
occur.
　　Finally, RK, GWRK, MM_OK and MC_OK can be used for SOM prediction and mapping in karst areas because
of  their  good  interpretability.  The  results  of  internal  verification  show  that  the  root-mean-square  of  GWRK  is  the
smallest,  and the  average  standard  error  is  close  to  root-mean-square,  indicating  the  better  fitness  of  GWRK model.
The results of external verification demonstrate that the mean absolute error and root mean squares error of GWRK are
the smallest, suggesting the highest precision and the best stability of GWRK model. Meanwhile, MC_OK shows its
best  accuracy. Combined with auxiliary variable factors such as land use,  soil  types,  and topography, GWRK model
can effectively  eliminate  the  influence of  spatial  variation factors  and overcome the  spatial  non-stationarity  of  SOM
content  in  karst  areas,  thereby  improving  the  stability  and  precision  of  the  SOM  prediction  model,  while  MC_OK
model can improve the prediction accuracy.
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