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摘  要：选取有效变量与适宜方法有助于揭示河口湿地土壤有机质的空间分异特征，对维护湿地生态平衡和全球碳循环具有重要作

用。以福州市闽江河口湿地为研究区，采用逐步回归分析(SLR)与主成分分析(PCA)法筛选显著的特征变量，运用支持向量机回归克

里格(SVRK)法分析了湿地土壤有机质的空间异质性，并与神经网络克里格法(BPNNK)、回归克里格(RK)法进行了比较。结果表明：

通过 SLR 和 PCA 分析发现，归一化植被指数(NDVI)、比值植被指数(RVI)、土壤水分指数(PDI)、汇流累积量(FA)及沉积物移动指

数(STI)与土壤有机质含量关系密切，其判定系数 R2 为 0.446，显著性概率值 P<0.000 1，可转换为 3 个独立的特征变量用于模型的

预测。研究区土壤有机质的空间变异主要受结构性因素影响，呈现出“北低南高”的空间格局，采用 SVRK 模型的预测精度更高，能

较好地体现河口湿地土壤有机质的空间异质特征。该研究可为同类区域的土壤有机质空间特征研究提供方法支撑。 
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Study on Spatial Variability of SOM in Estuary Wetland, Southeast China Based on 
Characteristic Variables and SVRK 
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Abstract: Choosing suitable auxiliary and effective method is the prerequisite to accurately predict the spatial distribution of soil 

organic matter (SOM) in estuarine wetland. In order to achieve this purpose, a case study was conducted in the Minjiang Estuary 

Wetland of Fuzhou, southeast China. A total of 23 environmental factors were extracted by ArcGIS geostatistical analyst and remote 

sensing image analysis technique. Then, stepwise regression model and principal component analysis were used to screen the 

characteristic variables. At last a hybrid model of the support vector regression Kriging (SVRK) was proposed to analyze the spatial 

variability of SOM, and compared with BP neural network Kriging (BPNNK) and regression Kriging (RK). The results showed that 

normalized vegetation index (NDVI), ratio vegetation index (RVI), perpendicular drought index (PDI), flow accumulation (FA) and 

sediment movement index (SMI) were significantly correlated with SOM, which had the higher coefficient of determination (R2 = 

0.446) and the significant probability value (P<0.000 1). Three principal components, explained at least 94% of the total variance, 

were extracted from these environmental factors by principal component analysis and used as characteristic variables. The spatial 

variability of SOM was affected by structural factors, showing a trend of "lower in the north and higher in the south". Compared with 

RK and BPNNK, SVRK had the highest prediction accuracy, and more accurately reflected the spatial variability of SOM, can 

provide a methodological support for the study of spatial variability of SOM in the same or similar region. 
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河口湿地位于陆地与海洋生态系统的交错地带，

是深入研究湿地各种生态要素相互作用的重要区域，

在生物多样性、区域生态平衡、全球生物化学循环中

发挥着关键的作用[1]。然而，河口湿地又是一个较为
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独特的生态区，其土壤常年受到地表径流、泥沙输移、

冲淤演变、周期性潮汐等多重作用影响[2]，导致土壤

属性在空间分布上呈现出明显的异质性[3]。土壤有机

质(soil organic matter, SOM)作为土壤属性的重要组

成部分，可促进植物生长发育，改善土壤理化性质，

对湿地生态系统和全球碳氮循环影响显著[4-5]。因此，

精准地掌握土壤有机质空间变异规律，对河口湿地生

态与环境的可持续发展具有重要意义。 

受河口湿地特殊环境影响，单纯依靠人工野外调

查难以全面、精准地获取土壤属性空间信息[6]，如何

在有限的采样点基础上，选取最适宜的空间预测方法

尤为重要。目前，普通克里格法(OK)、简单克里格

法等地统计学方法能够从 SOM 的空间自相关特征出

发[7]，并对预测误差做出理论估计，已被广泛运用。

但是地统计学法仅是依靠于样本数据的空间自相关

性，未能考虑到各种成土因素和生态过程的影响，在

复杂环境下其预测精度会受到较大限制[8]。对此，部

分学者采用多元线性回归法、BP 神经网络法、随机

森林法等线性或非线性算法[9-10]来预测 SOM 的空间

分布，进而分析其空间异质特征。这类算法可利用环

境因素与土壤有机质间映射关系，获取较为精准的预

测结果[11]，但是也存在一定局限性，其未能较好考虑

到残差的空间自相关影响[12]。近年来，国内外部分

学者[13]将线性或非线性算法与地统计学法相结合，

构建混合地统计学模型并运用于土壤属性空间预测。

该方法能同时利用土壤属性的空间自相关性以及与

环境因子间的异相关性，可更为真实地反映复杂环境

下土壤属性的变异情况[14]。通过文献集成分析发现，

以往的研究在建模方法上多采用回归克里格(RK)法

与神经网络克里格(NNK)法。RK 法通常是基于最小

二乘线性回归(OLS)的空间插值方法，该方法未能较

好地描述土壤属性与环境变量间的非线性关系，容易

出现过拟合现象[15]。NNK 法是将神经网络模型与 OK

法相结合，能较好地表达土壤属性与多源环境变量间

的非线性映射关系[16]。但是神经网络模型对训练样

本的要求较高，测试过程较为复杂，需不断调整模型

参数以获取更高的预测精度[17]。另外，合理的变量

类型与个数有利于简化模型结构，减少弱相关因子的

干扰，进而提高模型的预测精度，已成为土壤属性空

间预测的关键步骤[18]。然而，80% 以上的研究是通

过相关性分析或主成分分析(PCA)法来建立环境变

量与土壤属性间的关系[19]，未能较好地体现不同环

境变量在模型预测过程中的贡献度[20]。因此，如何

进一步发挥混合地统计学模型在土壤属性空间预测

中的优势，提高模型的运行效率和泛化能力，需对模

型的适用性和辅助变量的有效性问题进行深入探讨。 

支持向量机回归(SVR)算法是一种在高维特征

空间中构建线性决策函数的新型学习方法。该算法的

泛化能力较好，能解决高维数据问题，避免神经网络

出现的局部最优解 [21]。支持向量机回归克里格法

(SVRK)是 SVR 模型的一种拓展，其借助地统计学法

来分析残差的空间自相关对模型拟合的影响，实现对

观测对象的连续性预测和局部变异预测。逐步回归分

析(SLR)法是将一组变量逐个引入模型，并对已经选

入的解释变量进行检验，以确保每次引入新的变量之

前回归方程中只包含显著性变量。对此，本研究利用

SLR 法和 PCA 法来筛选主控环境因子，提取独立的

特征变量，结合 SVR 算法与 OK 法构建混合地统计

学模型，并与 RK 法、BPNNK 法进行对比，深入探

索模型的适用性，以期为同类区域的 SOM 空间异质

性研究提供方法支撑。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区位于福建省福州市闽江入海口处的鳝鱼

滩湿地，是闽江河口区面积最大的天然潮滩湿地(图

1)，地理坐标为 26°00′ 36″ ~ 26°03′12″ N，119°36′30″~ 

119°40′40″ E，总面积约为 3 120 hm2。该区地处中亚

热带与南亚热带的过渡地带，气候暖热潮湿，年均气

温为 19.3℃，年均降雨量为 1 380 mm。潮汐为正规

半日潮，潮水涨落频繁。土壤类型以滨海盐土为主，

pH 呈偏酸性到中性。植被主要包括互花米草

(Spartina alterniflora)、芦苇(Phragmites australis)、

短叶茳芏(Cyperus malaccensis)和扁穗莎草(Cyperus 

compressus)等。 

119°40′40″ E，总面积约为 3 120 hm2。该区地处

中亚热带与南亚热带的过渡地带，气候暖热潮湿，年

均气温为 19.3℃，年均降雨量为 1 380 mm。潮汐为

正规半日潮，潮水涨落频繁。土壤类型以滨海盐土为

主，pH 呈偏酸性到中性。植被主要包括互花米草

(Spartina alterniflora)、芦苇(Phragmites australis)、

短叶茳芏(Cyperus malaccensis)和扁穗莎草(Cyperus 

compressus)等。 

1.2  野外采样与环境变量获取 

考虑到湿地的自然景观保护和样点分布的均匀

性，先在室内利用 Google Earth 高分辨遥感影像对采

样点进行初步布设。2017 年 8 月 2—12 日在研究区

手持 GPS 进行定点，以定点为中心设置 10 m × 10 m 
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图 1  研究区位置及采样点分布图 
Fig. 1  Location of study area and distribution of sampling sites  

 
小样方，按照“五点混合采样法”采集土壤样品，采

样深度为 0 ~ 30 cm，共采集土壤样品 105 个(裸滩区

样品 70 个，互花米草区样品 16 个，其他植被区样品

19 个)，并记录各采样点的坐标(图 1)。将采集的土壤

样品带回实验室，经过自然风干和研磨过筛，采用重

铬酸钾氧化-外加热法测定 SOM 含量。 

根据研究区的实际情况和相关文献，利用 2017

年 8 月 8 日的 Landsat8 OLI 影像(行列号 118/42，云

量 7.58)和数字高程模型 DEM(空间分辨率 30 m)，通

过 ENVI5.1 软件的波段运算和 ArcGIS10.2 软件的水

文分析模块、空间插值模块、栅格计算器等，提取植

被、土壤、水文和地形等多个环境因素，具体环境变

量见表 1。遥感影像数据和数字高程模型来源于地理

空间数据云(http://www.gscloud.cn/)。 

表 1  基于 Landsat OLI 和 DEM 生成的环境变量 
Table 1  Environmental covariates derived from DEM and Landsat OLI 

数据源 辅助变量 

基于 DEM 生成因子 高程(ELE)、地表粗糙度(SR)、平面曲率(Ct)、剖面曲率(Cp)、地形湿地指数(TWI)[22]、汇流累积量(FA)、

汇流动力指数(SPI)[22]、沉积物移动指数(STI)[22] 

基于 Landsat OLI 生成因子 前 7 个波段(B1 ~ B7)、归一化植被指数(NDVI)、差值植被指数(DVI)、比值植被指数(RVI)、黏土指数

(CI)[23]、碳酸盐指数(CAEX)[23]、亚矿物指数(FMI)、盐度指数(SI)、土壤水分指数(PDI)[24] 

 
1.3  特征变量的提取方法 

本研究采用 SLR 法和 PCA 法提取特征变量。先

采用 SLR 模型对所有环境变量进行判定，通过 F 检

验和 T 检验不断剔除弱相关变量，直至选出的解释

变量集最优，再运用 PCA 法对选取的变量集进行降

维，提取特征值大于 1 或方差贡献度达到 85% 以上

的主成分，作为特征变量用于 SOM 含量的空间建模。

SLR、PCA 法主要采用 SPSS 22.0 软件来实现。 

1.4  模型的构建与验证 

利用 SVR 算法与 OK 法相结合，生成的一种空间插

值方法(SVRK)。该方法是通过 SVR 模型建立 SOM 与环

境变量之间非线性映射关系，再利用 OK 法对残差项进行

空间插值，以获取最终预测结果，其过程可表示为： 

SVRK SVR OK
ˆ ˆ( ) ( ) ( )i i iZ x Z x x   (1) 

式中： SVRK
ˆ ( )iZ x 为最终预测值， SVR ( )iZ x 为 SVR 模

型在样点 xi 处的预测值， OKˆ ( )ix 为 OK 预测的残差

值，其表达式为： 

OKˆ ( ) ( )
n

i i i i i
i

x x v      (2) 

式中：ε(xi)为 SVR 模型拟合的残差项，λi 为邻域观测

值对 i 点观察值的贡献权重，可通过变异函数进行确

定，其表达式为： 

 
( )

2

1

1
( ) ( ) ( )

2 ( )

N h

i i
i

h x x h
N h

  


    (3) 

式中：γ(h)为变异函数，ε(xi)、ε(xi+h)分别表示在 xi

和 xi+h 空间位置处的残差值，N(h)表示采样点的对数。 

为了验证模型的预测效果，将 SVRK 法与

BPNNK 法、RK 法进行对比，并采用判定系数(R2)、

均方根误差(RMSE)和相对分析误差(RPD)进行衡

量。其中，R2 和 RMSE 是评价模型预测精度的指标，
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R2 越大，RMSE 越小，模型预测精度越高。RPD 是

描述模型预测能力的直观指标，RPD>2 时，说明模

型的预测能力极佳；1.4<RPD<2 时，模型的预测能力

一般；RPD<1.4 时，模型无法对样本进行预测[25]。

SVRK、BPNNK 和 RK 模型采用 MATLAB R2017a、

CS+10.0 软件来实现。 

2  结果与分析 

2.1  土壤有机质及环境因子的统计特征 

由表 2 可以看出，研究区 105 个采样点的 SOM 

含量最小值为 7.496 g/kg，最大值为 70.948 g/kg，平

均值为 28.563 g/kg，标准差为 14.422 g/kg。通过变

异系数分析发现，SOM 含量的变异系数值为 50.49%，

属于中等程度变异。不同环境因子的变异系数则差异

较大，其中平面曲率(Ct)和剖面曲率(Cp)的变异系数

较大，分别为 139.02% 和 143.84%，属于强变异；

而地表粗糙度(SR)的变异系数则较小，属于弱变异。

采用 Kennard-Stone 算法将 105 个 SOM 样本集划分

为 80个训练集和 25个测试集，并进行正态分布检验，

结果显示训练集、测试集符合正态分布。 

表 2  研究区土壤有机质及环境因子的描述性统计特征 
Table 2  Descriptive statistics of SOM and environmental variables in study area 

因子 最小值 最大值 平均值 标准差 变异系数(%) 

SOM(g/kg) 7.496 70.948 28.563 14.422 50.49 

B1 0.050 0.124 0.077 0.017 22.16 

B2 0.045 0.124 0.070 0.017 24.15 

B3 0.071 0.180 0.100 0.020 19.92 

B4 0.062 0.222 0.106 0.031 29.33 

B5 0.116 0.478 0.233 0.085 36.43 

B6 0.081 0.407 0.165 0.045 27.21 

B7 0.046 0.362 0.094 0.043 45.74 

NDVI 0.039 0.749 0.344 0.219 63.70 

DVI 1.081 6.977 2.555 1.604 62.79 

RVI 0.012 0.408 .1275 0.104 81.57 

CI 0.769 6.449 2.694 1.098 40.76 

CAEX 0.695 1.290 1.039 0.133 12.80 

FMI 0.371 1.502 0.763 0.239 31.33 

SI 0.053 0.166 0.086 0.023 26.68 

PDI 0.332 0.970 0.580 0.135 23.27 

ELE 0.000 32.000 10.311 4.661 45.21 

SR 1.000 1.036 1.003 0.005 0.50 

Ct –1.483 1.251 0.328 0.456 139.02 

Cp –1.505 1.596 0.333 0.479 143.84 

TWI –1.964 8.470 0.466 0.317 68.10 

FA 0.000 464.000 87.932 58.023 65.99 

SPI 0.000 7.421 1.024 0.700 68.36 

STI 0.000 23.773 11.060 5.054 45.69 

注: 表中各环境变量含义见表 1。 

 

2.2  土壤有机质空间分布预测特征变量的选取 

由表 3 可知，通过 SLR 模型对所有变量进行判

定，筛选出 5 种变量组合。其中，第 5 种变量组合的

判定系数 R2 为 0.446，显著性概率值 P<0.0001，为

SOM 含量空间分布预测的最佳变量组合，因此本研

究选取第 5 种变量组合进行 PCA 分析。 

由表 4 可知，通过 PCA 分析将 5 个变量转换为

3 个主成分，其中，第 1 主成分在 NDVI、RVI、PDI

上具有较高的因子载荷，贡献率为 54.17%，主要反

映遥感影像信息；第 2、3 主成分在 FA 和 STI 上具

有较高的载荷值，主要体现径流变化和沉积物运移信

息。这 3 个主成分累计可解释总方差的 94.12%，保

留原有变量的大部分信息，可作特征变量进行 SOM

的空间建模。 
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表 3  土壤有机质与环境因子的逐步回归分析 
Table 3  Stepwise linear regression between SOM and environmental variables 

模型 变量组合 判定系数 R2 F 值 P 值 

1 Y=53.653–43.247PDI 0.164 19.783 <0.001 

2 Y=51.818–41.623PDI+0.021FA 0.266 18.148 <0.001 

3 Y=63.790–79.752 PDI+0.023FA+3.943NDVI 0.330 16.223 <0.000 3 

4 Y=70.435–93.833PDI+0.02FA+14.426NDVI–73.144RVI 0.423 17.941 <0.000 1 

5 Y=67.72–88 PDI+0.02FA+14.16NDVI–73.7RVI–0.002STI 0.446 15.630 <0.000 1 

 
表 4  环境变量的 PCA 分析 

Table 4  Principal component analysis of environmental variables 

环境变量 PC1 PC2 PC3 

NDVI 0.952 –0.094 0.082 

RVI 0.976 –0.046 0.101 

PDI 0.898 0.141 0.025 

FA –0.156 0.625 0.764 

STI 0.135 0.788 –0.595 

特征值  2.708 1.043 0.955 

贡献率(%) 54.17 20.85 19.10 

累计贡献率(%) 54.17 75.02 94.12 
 

2.3  土壤有机质的空间异质性 

2.3.1  SVR、BPNN 和 OLS 模型预测    利用 3 个

主成分(PC1、PC2、PC3)为自变量，SOM 含量为因

变量，分别采用 OLS、BPNN 和 SVR 模型对 SOM 含

量空间分布进行预测。由表 5 可知，SVR 模型的预

测精度最高，其训练集与测试集的 R2 分别为 0.619、

0.593，比 BPNN 模型提高 0.088 和 0.051，比 OLS

模型提高 0.19 和 0.151，对应的 RMSE 则最小。从模

型的预测能力上看，SVR 模型的 RPD 值(1.601)较高，

模型能够对 SOM 含量进行预测，而 OLS 模型的 RPD

为 1.366，模型则不能对 SOM 含量进行预测。由此表

明，SVR 模型能够保持数据稳健性，提高预测效果。 

表 5  OLS、BPNN 和 SVM 模型的预测精度对比 
Table 5  Prediction accuracy of OLS, BPNN and SVM 

训练集 测试集 模型 

R2 RMSE RPD R2 RMSE RPD 

OLS 0.429 11.077 1.331 0.442 9.845 1.366 

BPNN 0.531 10.049 1.468 0.542 8.922 1.508 

SVR 0.619 9.048 1.631 0.593 8.403 1.601 

 
2.3.2  地统计学分析    由表 6 可知，SOM 含量、

OLS 残差、BPNN 残差及 SVR 残差分别适合高斯模

型与指数模型，模型拟合效果较好。块金效应表示系

统变量的空间自相关性[26]，块金效应<25%，系统变

量的空间自相关性较强，受结构性因素影响；25%≤

块金效应≤75%，系统变量的空间自相关性中等，受

结构因素和随机因素影响；块金效应＞75%，系统变

量的空间自相关性较弱，受随机因素影响。研究区

SOM 和 3 个残差的块金效应分别为 38.88%、27.00%、

25.98% 和 36.27%，呈现出中等程度的空间变异，受

结构性因素影响较大。变程是描述空间范围内达到基

台值时对应的步长，超出此范围空间相关性不存在。

3 个残差的空间自相关范围与 SOM 较为接近，基本

保留原有的空间结构特征。 

表 6  土壤有机质与拟合残差值的半方差参数 
Table 6  Semivariance parameters of SOM and prediction residuals of SVR, BPNN and OLS 

数据项 模型 变程(m) 块金值 C0 基台值 C0+C 块金效应 C/(C0+C) (%) 拟合系数 R2 残差 

SOM 高斯模型 452.75 0.098 0.252 38.88 0.852 1.457 

OLS 残差 指数模型 890.31 42.233 116.445 36.27 0.798 6.341 

BPNN 残差 指数模型 874.36 24.877 95.741 25.98 0.772 5.043 

SVR 残差 指数模型 865.73 21.229 78.615 27.00 0.807 4.199 

 
2.3.3  SOM 的空间分布特征    根据上述分析结

果，分别对 OLS 残差、BPNN 残差和 SVR 残差进行

OK 插值，得到 RK、BPNNK 和 SVRK 模型预测的

土壤有机质空间分布图(图 2)。由图 2 可知，研究区
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SOM 含量在空间分布上呈现出“北低南高”的变化

趋势，具有明显的空间异质性，这与研究区的植被覆

盖、土壤属性、地形特征等环境因子的空间变化情况

较为吻合。从预测效果上看，RK 模型能体现研究区

SOM 的空间分布特征，但是未能较好地描述局部信

息，具有一定的平滑效应；BPNNK 与 SVRK 模型的

预测效果较好，能体现土壤有机质含量高低值间的变

化情况，凸显斑块化现象。但 SVRK 模型的预测效

果更佳，其预测值在在 7.701 ~ 70.484 g/kg，与实际

情况最为接近。 

 

图 2  研究区 SOM 的空间分布图 
Fig. 2  Distribution of SOM based on RK, BPNNK and SVRK 

 
为了进一步验证 SVRK 模型的预测效果，利用

25 个测试集绘制 1∶1 关系图(图 3)。通过图 3 可知，

SVRK 模型的样本点基本分布在 1∶1 关系线两侧，

模型拟合程度极佳。与 RK、BPNNK 模型相比，SVRK

模型的 R2 和 RPD 分别提高了 0.163、0.058 和 0.394、

0.172，RMSE 则分别减低了 1.794、0.683，说明该

SVRK 模型可有效提高河口湿地土壤有机质含量的

预测精度。 

 

图 3  RK、BPNNK 和 SVRK 模型精度验证 
Fig. 3  Validation of accuracy of RK, BPNNK and SVRK 

 
 

3  讨论 

SOM 的空间分布受到植被、土壤、水文、地形

等诸多因素的影响，呈现出明显的空间异质性。要精

准地预测 SOM 空间分布，揭示其空间异质特征，应充

分考虑不同环境因子对 SOM 的响应程度[8]。本研究

根据闽江河口湿地的实际情况，选取光谱、植被、地

形和水文等 23 个环境因子，通过 SLR 与 PCA 法来

分析不同环境因子对 SOM 含量的敏感性。结果表明，

SOM 含量的空间分布与 NDVI、DVI、SPI、AS 和

STI 关系密切，显著性概率值 P<0.0001，可转换成 3

个独立的特征变量参与模型预测。该研究结果与徐夕

博等[27]和 Abuduwaili 等[28]的研究结果较为一致的，

但在方法上存在一定的差异。如，徐夕博等[27]是采



1304 土      壤 第 52 卷 

http://soils.issas.ac.cn 

用 PCA 法来探讨环境变量与 SOM 含量关系，进而

选取特征变量。PCA 法作为一种变量的降维方法，

其未能较好去除弱相关变量的干扰，探寻最优变量组

合。而本研究联合采用 SLR 与 PCA 法分别从因子筛

选和因子降维的角度出发，能更为有效探寻影响

SOM 空间分布的主控因子。 

对比 RK、BPNNK 和 SVRK 模型的预测效果发

现，SVRK 模型可显著提高 SOM 含量的预测精度，

揭示复杂湿地环境下 SOM 空间异质特征。这可以归

因于 3 点：首先，SVR 通过二次规划方法分析多源

辅助变量与 SOM 含量的非线性关系，得到全局最优

解，克服 BPNN 法容易陷入局部最小解的缺点。Song

等[29]对比 SVRK、BPNNK 和 RK 模型预测 SOM 空

间分布的效果，结果表明 SVRK 模型具有更高的决

定系数和预测性能，这与本研究结果较为一致。其次，

SVR模型能够较好地捕捉 SOM含量随着植被、土壤、

水文等微环境变化而变化的细节信息，实现全局性预

测与特定点预测。曾胤等[30]研究也表明，SVR 模型

能较好反映样本的“纯信息”变化，可有效提高模型

的预测精度。最后，SOM 含量空间分布受到结构因

素和随机性因素的影响，利用 Kriging 法对残差进行

空间插值，综合考虑结构性部分和随机性部分的模

拟，可提高 SOM 空间分布的预测精度。但是本研究

在模拟过程中，在土壤类型、人为活动、潮汐作用等

因素上未能全部涉及，不可避免产生一定误差，今后

研究需要进一步引入更多辅助变量，以更为精准揭示

河口湿地 SOM 空间异质特征。 

4  结论 

1)通过 SLR 法检验发现，NDVI、DVI、SPI、

AS 和 STI 与 SOM 含量关系密切，其判定系数 R2 为

0.446，显著性概率值 P<0.000 1。 

2)运用主成分变换法将 5 个变量转换成 3 个独立

的特征变量，保留原有变量的大部分信息，可作为特

征变量用于 SOM 的空间建模。 

3)研究区 SOM 空间变异主要受结构性因素影

响，呈现出“北低南高”的空间格局，对比 RK、BPNNK

模型，SVRK 模型的预测结果与实际情况更为吻合，

突出 SOM 空间分布的细节信息。 
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