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采样点空间集聚度对揭示区域土壤全氮变异性的影响
① 
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2土壤与农业可持续发展国家重点实验室(中国科学院南京土壤研究所)，南京  210008) 

摘  要：基于余江县中部地区土壤密集采样点，通过重采样获得 4 个集聚度样点分布等级，每个等级取 5 个重

复，其分布 VMR均值(样方分析中的样点数变差–均值比)分别为 0.13、0.83、1.49和 2.16，利用普通克里金(OK)和结

合土地利用信息的克里金(KLU)方法对土壤全氮(STN)含量进行空间预测，并通过验证样点比较了 4种集聚度采样点的

STN 空间预测精度，以揭示土壤采样点集聚度对 STN 空间预测精度的影响。研究结果表明：通过两预测方法得到的

验证点实测值与预测值散点图的相关系数(r)均随采样点集聚度的增加而降低，其中 OK 方法的 r 值由 0.400 降低至

0.142，KLU方法的 r值由 0.718降低至 0.542；两方法的预测平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)随着集聚度的

增加均呈现增加趋势，OK和 KLU方法的 MAE分别又由 0.49和 0.33增加至 0.61和 0.44，RMSE则分别由 0.56和 0.39

增加到 0.65和 0.47。表明在土壤采样点数量相同的前提下，采样点的空间集聚度越低，即样点分布越均匀，克里金方

法的预测精度越高，这说明对 STN进行空间预测时，基于规则网格的采样点更有利于克里金方法的空间估算；同时，

采样点空间集聚度对不同克里金方法预测精度的影响也存在差异，对 KLU方法的影响大于 OK方法。 
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土壤全氮(Soil total nitrogen，STN)是评价土壤质

量的重要指标之一，不仅直接影响着土壤肥力和生物

生长[1-3]，而且在全球气候变化及氮循环中发挥重要

作用[4-5]。由于影响因子众多，STN 通常具有较强的

空间变异性，准确揭示 STN 空间变异特征是评价农

业和环境管理措施的基础。 

STN 的空间变异性是土壤氮循环研究的重要内

容。当前在遥感等技术手段还不成熟的条件下，通过

野外土壤调查采样和有限样点的点面拓展依然是获

取 STN 空间分布特征的主要手段。近些年来，土壤

学者在野外土壤调查时发展了多种采样点布设方法，

主要包括简单随机采样方法[6-7]、基于土壤学知识的

类型采样方法[8-9]和规则网格采样方法[10-11]。随机采

样方法是基于统计学原理的取样方法，从完全的总体

中随机抽取一定数量样本，保证了选择的无偏差，学

者们认为其可对总体较好地估计[12]。由于该方法不

需要掌握太多研究区的相关资料而操作方便，因此该

方法成为较常用的采样方法之一。与此同时，有土壤

学者在研究中发现不同土壤、土地利用等类型之间，

STN 含量和变异程度均存在着明显差异，由此提出

按类型分区采样[13-14]，即先按土壤、土地利用方式等

类型信息将研究区域划分为性质较为均匀的类型区，

然后分别独立地从每一类型区中进行采样。该方法可

依据各类型区的变异特点设计采样点，从而在一定程

度上有利于提高研究区的整体采样精度[15]。近些年

来，随着地统计学和地理信息技术的发展，规则网格

采样方法得到了广泛应用，该方法通常是把一张网格

叠加在研究区域上，选择在每个网格交汇点(或网格中

心点)设置取样点，网格的大小依据研究目的和要求的

不同可以从平方米等级到平方千米等级不等[16-17]。由

于该样点布设方法在地理信息系统软件下易于操作，

受到很多土壤学者的青睐。 

已有文献表明，当前土壤调查采样时有多种采样

点布设方法，各布设方法获得土壤采样点在空间上的

分布特征不同，进而其空间集聚度可能存在较大差

别。在此基础上，通过同一空间预测方法揭示 STN
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空间变异性时，采样点集聚度的不同是否会对 STN

空间预测的不确定性造成影响？目前对这一问题还

缺少明确回答。因此，需要对采样点集聚度与 STN

空间预测不确定性之间的关系开展研究。鉴于此，本

研究以江西省余江县中部地区为例，基于不同集聚度

的土壤采样点，通过当前最常用的空间预测方法——

克里金插值法，探讨采样点空间集聚度与 STN 空间

预测不确定性之间的量化关系，为高效揭示红壤丘陵

区 STN及其他属性的空间变异性提供有益参考。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于江西省余江县中部区域，地处

116°41′ ~ 117°09′ E，28°04′ ~ 28°37′ N，东西和南北

长度分别约为 8 km和 5 km，总面积约为 40 km2。该

地区为亚热带湿润季风气候，气候温和，雨水充沛，

日照充足；年均温为 17.6℃，1 月均温为 5.2℃，7

月均温 29.3℃，年平均降水量 1 788.8 mm，无霜期为

258 d。研究区内地形以低山丘陵为主，土壤类型以

红壤为主，主要成土母质有红砂岩、第四纪红色黏土、

页岩和河流冲积物等[18]，其土地利用方式以水田、

旱地和林地为主。该地区主要作物有水稻、麦类、甘

薯、花生、芝麻、甘蔗和油菜等。 

1.2  土壤样本采集及处理 

本研究 STN 数据来自中国科学院耕地土壤质量

分等定级与生产潜力评估项目在江西省余江县的高

密度土壤采样点数据库。该项目在余江县全县范围内

进行了规则网格采样，共设计了 3种采样网格：首先

以 2 km×2 km网格在全县范围内进行采样，实际采样

时在每个网格中心附近依据土壤和土地利用方式的复

杂程度分别布设 2 ~ 3个土壤采样点，以供不同的研

究目的使用；其次，在余江县中部地区以 1 km×1 km

网格进行加密采样，在每个网格中心位置布设 1个土

壤采样点；再者，在 1 km×1 km网格采样区内，通

过 0.5 km×0.5 km网格再次加密采样，每个网格中心

位置布设 1个土壤采样点。本研究选择 3种采样密度

叠加区域的高密度样点集，以满足不同集聚度样点的

重采样需要。研究区共包含 211 个采样点(图 1)，首

先从中选择均匀分布的 40 个采样点作为验证样点，

用于不同集聚度样点对揭示 STN 空间变异性的不确

定性评价；其余 171个土壤采样点供不同集聚度样点

的重采样使用。野外采样时，用 GPS 记录每个采样

点的经纬度信息，并描述各样点的土壤、土地利用及

相关环境信息，所有土壤样品均在 2007年 11月农作

物收割完成后采集。土壤样品经过风干、研磨、过筛，

采用凯氏定氮法测定各样品 STN含量[19]。 

 

图 1  研究区位置和样点分布图 
Fig. 1  Location of study area and sampling sites 

 

1.3  研究方法 

1.3.1  土壤采样点不同集聚度的设置    本研究基

于 171个预测样点，通过重采样方法得到 4种集聚度

的采样点分布，每个集聚度的土壤采样点个数均为

100(图 2)，每个集聚度设置 5个重复。采样点集聚度

的设定采用生态学空间分布格局分析中的 VMR(样

点数变差-均值比)方法[20]。在计算采样点的集聚度

时，对研究区布设 40个 1 km×1 km的网格，通过计

算每个网格内样点数量以及各网格之间样点数的方

差与均值比确定集聚度大小(公式(1)~(3))： 
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式中：V 为网格之间土壤采样点的方差，为网格之间

的土壤采样点均值，Xi为第 i个网格内土壤采样点个

数，n为样方数量。当 VMR<1时，表示土壤采样点

分布较均匀，VMR 值越小，样点集聚度越低；当

VMR=1 时土壤采样点呈现随机分布；当 VMR>1 时

土壤采样点呈现集聚分布，VMR 值越大，样点集聚

度越高。对于 4 种样点集聚度等级，其 5 次重复的

VMR 均值分别为 0.13、0.83、1.49 和 2.16，将集聚

度等级分别记做 a、b、c和 d，在进行样点空间分布

展示和土壤全氮空间分布制图时，均选择每个集聚度

等级中最接近 VMR 均值的一次实现作为代表，其

VMR分别为 0.12、0.80、1.46和 2.17。 
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(a、b、c和 d的 VMR值分别为 0.12、0.80、1.46和 2.17) 

图 2  4 种集聚度样点分布 
Fig. 2  Distribution for sampling sites of four aggregation   

 
1.3.2  地统计分析    本研究各集聚度样点均通过

普通克里金(OK)和结合土地利用类型的克里金(KLU)

方法对采样点 STN 数据进行插值，以获得研究区

STN空间变异特征。 

OK方法是一种最优无偏估计方法，其应用与原

理在许多文献中有详细介绍[21-22]。而 KLU是将研究

区土壤采样点按照土地利用分为水田、旱地和林地 3

种方式，每个土壤样本的 STN含量值 Z(xkj)据此可分

为两部分：土地利用方式均值 μ(tk)和残差 r(xkj)，如

公式(4)，该方法已被证实可大幅度提高红壤丘陵区

土壤有机碳和 STN的空间预测精度[15, 23]。 

     kj k kjZ x t r x   (4) 

式中：xkj是土壤样本 Z(xkj)的位置，tk是土壤样本所

属的土地利用方式。其中残差 r(xkj)作为一个新的变

量使用 OK进行插值，其变异函数  r h 及待估点 xkj

预测公式分别见公式(5)和(6)，各待估点的 STN含量

预测值  ˆ
kjZ x 为类型均值  kt 与残差估计值  ˆ kjr x

之和，如公式(7)。 
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1.3.3  不确定性评价    本研究基于 40个验证点对

不同集聚度土壤采样点的 STN 空间预测结果进行评

价。选择绝对平均误差(mean absolute error，MAE)、

均方根误差(root mean squared error，RMSE)及预测值

与实测值之间的相关系数 r，作为不同集聚度土壤采

样点插值的不确定性检验指标。MAE与 RMSE越小，

相关系数 r越大，表明空间预测精度越高，反之精度

越低。 

1
MAE oi piX X

N
   (8) 

 21
RMSE oi piX X

N
    (9) 

式中：N 为验证点数量，Xoi为验证点实测值，Xpi为

验证点预测值。 

本研究的经典统计分析运用数理统计软件

SPSS20.0，应用 GS+ 9.0软件进行 STN半方差函数

及理论模型拟合和克里金插值，不同集聚度的土壤

采样点选择和 STN的空间分布制图在 Arc GIS 10.1

下完成。 

2  结果与讨论 

2.1  土壤全氮含量的统计特征 

全部预测样点的 STN含量描述统计见表 1。171

个样点 STN含量值的波动范围为 0.27 ~ 2.56 g/kg，

均值为 1.14 g/kg；全部样点 STN含量的变异系数为

0.50，为中等程度变异[24]。研究区 3种土地利用方式

的 STN含量差距较大，其中水田的 STN含量最高，

为 1.47 g/kg，而林地和旱地的含量大幅低于水田，分

别为 0.85 g/kg和 0.82 g/kg。从 STN含量变异系数来

看，3 种土地利用方式中旱地采样点的变异系数最

大，达到 0.59，而水田和林地较低，分别为 0.33 和

0.30，约为前者的一半；从数值上来看，3 种利用方

式的变异系数亦均为中等程度变异。 

表 2 为重采样得到的 4 种集聚度(VMR=0.12、

0.80、1.46和 2.17)采样点的 STN统计结果。可知各
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集聚度 STN含量的变化范围分别为 0.31 ~ 2.56、0.27 

~ 2.56、0.34 ~ 2.56和 0.27 ~ 2.56 g/kg，其均值分别

为 1.10、1.15、1.09 和 1.14 g/kg，最大波动幅度为

0.06 g/kg；4种集聚度数据的 STN含量变异系数分别

为 0.53、0.52、0.51和 0.50。可见，4种集聚度获得

的 STN含量均值和变异系数差异不大。 

表 1  各土地利用方式和全部样点的 STN 含量描述性统计 
Table 1  Descriptive statistics of STN contents under various land use patterns 

土地利用 样点数量 最小值(g/kg) 最大值(g/kg) 平均值(g/kg) 标准差(g/kg) 变异系数

水田 80 0.31 2.56 1.47 0.49 0.33 

旱地 75 0.27 2.37 0.82 0.48 0.59 

林地 16 0.41 1.35 0.85 0.26 0.30 

总样 171 0.27 2.56 1.14 0.57 0.50 

表 2  不同集聚度样点的 STN 含量统计特征 
Table 2  Statistical characteristics of STN contents under four aggregation 

集聚等级 样点数量 最小值(g/kg) 最大值(g/kg) 平均值(g/kg) 标准差(g/kg) 变异系数

a 100 0.31 2.56 1.10 0.58 0.53 

b 100 0.27 2.56 1.15 0.60 0.52 

c 100 0.34 2.56 1.09 0.56 0.51 

d 100 0.27 2.56 1.14 0.57 0.50 

注：a、b、c和 d的 VMR值分别为 0.12、0.80、1.46和 2.17；下同。 

 

2.2  土壤全氮含量地统计分析 

STN 含量数据(VMR=0.12、0.80、1.46 和 2.17)

及去除土地利用方式均值后的残差数据的半方差函

数理论模型及参数见表 3和图 3。4种集聚度等级采

样点 STN 含量原始数据的半方差函数最优拟合模型

均为指数模型，其块金值分别为 0.05、0.08、0.14和

0.18，相应的基台值分别为 0.38、0.36、0.33和 0.36，

基台效应(块金值/基台值)分别为 0.87、0.78、0.58和

0.50。从空间自相关程度来看，a 和 b 两等级为高度

自相关，c和 d等级为中等程度自相关[25]。就去除均

值后的 STN残差数据而言，a、c和 d三种集聚度的

最优拟合模型均为指数模型，b集聚度最优拟合模型

为球状模型；其块金值分别为 0.02、0.03、0.01和 0.02，

相应的基台值分别为 0.18、0.23、0.15和 0.17，基台

效应(块金值/基台值)分别为 0.89、0.88、0.93和 0.87，

4种集聚度均为高等程度自相关。可见，去除利用方

式均值后的残差数据的稳定性优于 STN 含量原始数

据，有助于提高 STN空间预测精度。 

表 3  STN 原始数据和残差含量的半方差函数理论模型和参数 
Table 3  Semivariance models and the parameters for original data and residuals of STN contents 

插值方法 集聚等级 拟合模型 块金值 基台值 基台效应 变程(m) R2 

a 指数 0.05 0.38 0.87 2643 0.96 

b 球状 0.08 0.36 0.78 2157 0.94 

c 指数 0.14 0.33 0.58 2739 0.84 

OK 

d 指数 0.18 0.36 0.50 3456 0.94 

a 指数 0.02 0.18 0.89 1089 0.79 

b 指数 0.03 0.23 0.88 1062 0.84 

c 指数 0.01 0.15 0.93 765 0.38 

KLU 

d 指数 0.02 0.17 0.87 750 0.46 

 

2.3  土壤全氮空间分布特征 

基于OK和KLU方法的 4种集聚度(VMR=0.12、

0.80、1.46和 2.17)STN含量空间预测结果见图 4。可

以看出，4 种集聚度采样点的 STN 含量空间分布格

局大致相同，但局部地区的空间预测存在明显差异。

STN 分布整体表现为东北部含量高西南部含量低，

东北部的部分区域 STN含量超过了 2.0 g/kg，而西南

部大部分地区 STN含量不足 1.0 g/kg。STN含量较高

的区域多为水田集中分布区，而含量较低区域多为旱

地和林地分布区。水田的 STN 较高是由于该利用方 
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图 3  STN 含量原始值与残差值半方差函数图 
Fig. 3  Smivariograms for original data and residuals of STN contents  

 

图 4  基于 OK 和 KLU 方法的 STN 含量分布图  
Fig. 4  Spatial distributions maps of STN contents from OK and KLU 

 

式的农业产出效益高，农业投入如氮肥的投入相对较

多，使得水田的 STN 含量维持在较高水平。相反，

旱地与林地的产出较低，相对的投入也较少，使得其

STN含量远低于水田。OK方法得到的空间分布图斑
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连续规整，与研究区内复杂的土地利用类型不符，导

致空间预测精度下降。由于考虑了各土地利用方式间

的 STN含量的差异性，KLU方法得到的 STN分布体

现了各土地利用方式间的 STN 含量差异，较好地反

映了研究区 STN的真实分布。 

2.4  不确定性评价 

通过 OK和 KLU方法得到的 4种集聚度的验证

点 STN 预测值与实测值的散点分布见图 5。其中，

通过 OK方法得到的 a、b、c和 d集聚度的回归方程

相关系数分别为 0.400、0.315、0.294和 0.142；通过

KLU 方法得到的 4 种集聚度的回归方程相关系数分

别为 0.718、0.669、0.623和 0.542。可见基于两种预

测方法，回归方程的相关系数均随着采样点集聚度的

增加而降低。这表明随着采样点集聚度的增加，STN

含量的预测精度出现降低。 

不同集聚度 STN 含量预测 MAE和 RMSE均值

(5次重复的平均值)见表 4。通过 OK方法得到的 a、

b、c和 d集聚度的 MAE均值分别为 0.49、0.53、0.56

和 0.61 g/kg(表 4)，d集聚度的 MAE较 a集聚度增加

了 24%；4种集聚度的 RMSE分别为 0.56、0.59、0.62

和 0.65 g/kg，d 集聚度的 RMSE 较 a 集聚度增加了

16%。随着集聚度的增加，MAE和 RMSE均呈现增

加趋势。通过 KLU方法得到的 a、b、c和 d集聚度

的 MAE均值分别为 0.33、0.37、0.38和 0.44 g/kg，d

集聚度的 MAE较 a集聚度增加了 33%；4种集聚度

的 RMSE分别为 0.39、0.42、0.45和 0.47 g/kg，d集

聚度的RMSE较 a集聚度增加了 21%。MAE和RMSE

也均随着集聚度的增加呈现增大趋势。 
 

 

图 5  验证样点的 STN 含量预测与实测值散点图  
Fig. 5  Scatter plots of predicted and observed STN contents  

 

表 4  不同集聚度 STN 含量的预测 MAE 和 RMSE(g/kg) 
Table 4  MAEs and RMSEs of STN contents under four aggregation 

集聚等级 MAE(OK) RMSE(OK) MAE(KLU) RMSE(KLU)

a 0.49 0.56 0.33 0.39 

b 0.53 0.59 0.37 0.42 

c 0.56 0.62 0.38 0.45 

d 0.61 0.65 0.44 0.47 

 

结果表明，两种克里金方法的 STN 预测精度均

随集聚度的增加而降低；其中 KLU方法降低幅度整

体较 OK 方法更明显。样点分布集聚度对 STN 的空

间预测精度能产生影响，这与克里金插值方法的空间

估算原理有关。一般来讲，采样点越均匀，在同一步

长范围内用于估算任意待估点的实际采样点数量越

能得到保证；相反，采样点越不均匀，就会出现局部
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区域采样点过多而造成信息重复，而某些区域待估点

周围在步长范围内的实际采样点数量大幅减少甚至

没有，这对研究区全部待估点的整体估算极为不利；

加上克里金本身的平滑效应，造成样点密集区域对待

估点精度的提高无法弥补样点稀疏区域的精度损失，

进而导致整体预测的降低。这与国内外其他学者的研

究结果一致，如 Kerry和 Oliver[25]及史舟等[26]认为，

使用克里金方法制图时，基于规则网格的均匀采样可

使克里金预测误差最小。不同的克里金方法对样点分

布的响应略有差异，两种方法比较，KLU 方法预测

精度对土壤样点空间集聚度的变化较 OK 方法更为

敏感。研究表明，土壤采样点空间集聚度对克里金方

法预测 STN 空间变异有较大影响，样点分布集聚度

越低，克里金的 STN 空间预测精度越高；反之，样

点分布集聚度越高，其 STN 空间预测精度越低。本

研究结果对红壤区通过野外土壤采样获得 STN 及其

他土壤属性的空间变异特征具有参考价值。 

3  结论 

本研究基于红壤区 4种集聚度的采样点，通过普

通克里金(OK)和结合土地利用信息的克里金(KLU)

两种方法进行 STN 空间预测，结果表明，两种克里

金方法的 STN 预测精度均随着集聚度的增加呈现下

降趋势，说明土壤采样点的空间分布特征对揭示

STN 有重要影响。在相同样点数量前提下，样点空

间分布越均匀，通过克里金方法获得的 STN变异信

息的不确定性越小，反之则越大。这也表明规则网

格采样点对克里金方法的空间运算较为有利，在使

用克里金方法进行 STN空间预测时，基于规则网格

采样获得的均匀分布样点对揭示 STN空间变异特征

的可靠性更高。 
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Effects of Sampling Point Aggregation on Detecting Spatial 
Variability of Regional Soil Total Nitrogen 

SUN Yiquan1,2, ZHANG Zhongqi1,2*, YU Dongsheng2, MAO Peng1 
(1 School of Geography, Geomatics and Planning, Jiangsu Normal University, Xuzhou, Jiangsu  221116, China; 2 State Key 

Laboratory of Soil and Sustainable Agriculture, Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences, Nanjing  210008, China) 

 

Abstract: Based on dense soil samples collected from the middle-area of Yujiang County to get 4 aggregation grades of 

samples distribution by resample which included 5 repetitions in each one, the VMRs which represent the mean variance of 

samples in quadrat analysis were 0.13, 0.83, 1.49 and 2.16, respectively. Ordinary kriging (OK) and kriging combined with land 

use pattern information (KLU) were used to predict soil total nitrogen (STN) spatial distribution pattern, and 40 samples were 

validated to compare the prediction accuracy of these four aggregation grades, and to reveal the aggregation grades of samples 

distribution impact on prediction accuracy of STN. The results showed that the correlation coefficients r between measured and 

predicted STN contents from OK and KLU were decreased with increasing aggregation, and the r values reduced from 0.400 to 

0.142 for OK and from 0.718 to 0.542 for KLU, respectively. The mean absolute errors (MAEs) and the root mean square errors 

(RMSEs) of STN from OK and KLU increased with increasing aggregation, and MAEs increased from 0.49 to 0.61 for OK and 

from 0.33 to 0.44 for KLU, and RMSEs increased from 0.56 to 0.65 for OK and from 0.39 to 0.47 for KLU, respectively, 

indicating that on the premise of the same number of samples, the lower aggregation that the samples distribution more uniform, 

the higher prediction accuracy by kriging. It shows that using the regular grid sampling is more conducive to spatial estimation 

when spatial prediction for STN, and the spatial aggregation of samples also have different impacts on the prediction accuracy 

with different kriging, and the impacts on KLU is greater than OK. 

Key words: Soil total nitrogen; Aggregation of samples; Spatial prediction; Red soil region 

 


