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摘  要：区域土壤耕层有机碳含量的精确测算，对于研究全球碳循环至关重要，但其影响因素多，空间变异性强，

现有插值测算方法精度偏低。从提高测算精度出发，基于地理探测器技术，改进传统的协同克里格插值方法，构

建多元复合模型进行区域土壤耕层有机碳含量的测算，并以珠三角核心区为例进行实际验证。结果表明：1）珠

三角核心区土壤耕层有机碳含量空间变异与地形、水文、土壤和农田利用方式等有关，不同因素的贡献力存在较

大差异，各因素贡献力（q 统计量）在 0.076~0.201 之间，其中土壤理化性状与农田利用方式的贡献力大于地形、

水文，区别不同因素的贡献力进行土壤耕层有机碳含量的精确测算应是客观要求。2）依照地理探测器分析结果，

基于不同因素贡献力构建土壤耕层有机碳含量多元复合模型，插值测算精度明显提升，在珠三角核心区普通克里

格、地理加权回归克里格和 BP 神经网络克里格的土壤耕层有机碳含量插值结果精度较多元复合模型下降 16.62%、

23.86%和 37.33% 。由结果发现，多元复合模型突破了现有算法中辅助因素数量的局限，有效抑制了区域 SOCC
测算过程中的影响因素耦合噪声，降低了测算结果的不确定性。 
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土壤耕层有机碳是全球碳循环中的重要组成

部分，是可在较短时间内进行适度调节的碳库之一，
具有提升区域固碳潜力的重要作用（赵永存 等，
2018）。受限于采样数量和土壤空间异质性的影响，
区域土壤耕层有机碳含量（Soil organic carbon 
content，SOCC）测算方法对于精确测算区域土壤
耕层有机碳密度和碳库储量显得尤为重要。目前，
常用区域SOCC测算方法有土壤类型法（解宪丽 
等，2003）、多元线性回归法（赵永存 等，2005）
和空间插值方法等，其中空间插值方法主要有土壤
类型平均法、普通克里格插值（Ordinary Kriging，
OK）、协同克里格法（Cooperative Kriging，COK）、
地 理 加 权 回 归 克 里 格 （ Geographically weighted 
regression-Kriging，GWRK）和人工神经网络克里
格（Neural network model-Kriging，NNK）等。土

壤类型平均法是以区域SOCC插值为基础（Batjes，
1996；栾文楼 等，2011），采用样点平均值代替同
一土壤类型空白点。普通克里格插值是以SOCC空
间自相关性为基础，利用原始数据和半方差函数的
结构性，对区域化变量的未知采样点进行线性最优
无偏估计的一种插值方法，其实质是实行局部估计
的加权平均值（汪媛媛 等，2011）。协同克里格法
是OK的扩展形式，能够综合考虑SOCC空间变异的
结构性因子与随机性因子，把区域化变量的最佳估
值方法从单一属性发展到2个或2个以上的协同属
性，能够将主变量的自相关性和辅变量的交互相关
性结合起来用于无偏最优估值中，从而提高主要预
测值的精度（文雯 等，2013）。GWRK是将回归克
里格法中的全局拟合转换为地理加权回归的局部拟
合，然后将插值点的局部拟合残差进行OK插值，再
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与GWR法拟合的趋势相加的测算方法（杨顺华 等，
2015）。NNK是基于SOCC空间分布与影响因素之间
非线性关系的假设（McBratney et al，2003），通过
训练构建传递函数预测区域SOCC，预测结果残差
再通过OK法进行空间内插，将预测结果与残差插值
结果进行叠加的测算方法（李启权 等，2013）。 

实际应用表明：上述区域SOCC测算方法仍存
在一些问题，如土壤类型法适用于空间尺度较大且
土壤类型比较单一的区域，但对土壤类型的多样性
反映不足（周涛 等，2003）。在大空间大尺度下，
OK插值结果具有较好的内在空间关联性和精确性

（Sherpa et al.，2016；Gouri et al.，2018），但在情景
复杂、局部变异较强的地区，其空间特征表达能力
和预测精度较差（汪媛媛 等，2011；赵广帅 等，
2014）。一般情况下，辅助气象、地形、土地利用方
式等各类影响因素的COK较OK具有更高的插值精
度（Phachomphon et al.，2010；顾成军，2014；Ye H 
C et al.，2017），且能够有效地减少回归残差值（王
库，2013；杨顺华 等，2015），应用尺度更为广泛，
空间变异的细节表达也较为细致（文雯 等，2013；
Zhang Z Q et al.，2015；Fitzpatrick et al.，2016；
Ghorbani et al.，2018），但超过4个协同因素后，因
素越多耦合作用产生的插值噪声越大，对未知数据
的预测能力越差（郭治兴 等，2017）。
GWRK和NNK对空间尺度和采样密度的
依赖性较强，空间尺度越小、采样密度越
大，测算精度越高，但在低采样密度下，
GWRK与NNK的测算误差较大，表现出比
OK更差的性能（Ye H C et al.，2017；
Emamgholizadeh et al.，2017）。因此，在
大尺度、采样密度较低的复杂情景下，为
保证区域SOCC测算精度，增加辅助影响
因素成为唯一有效手段。但增加辅助因
素，又导致各辅助因素之间相互耦合产生
的插值噪声增加与保证测算精度的高要
求形成了难以调和的矛盾。为解决这一矛
盾，有关学者做出了非插值算法的探索，
避免辅助因素增加后，插值测算模型复杂
化和结果偏离度的增加，如构建土壤碳与
单个土地利用类型的映射关系（Wu Q et 
al.，2017），构建基于因子自组织映射聚
类的土壤有机质与相关因子之间的非线
性关系（Huang Y J et al.，2017）等。同
时，引入SOCC影响因素的贡献力，降低

插值噪声的强度，如郭治兴等（2017）在对丹麦日
德兰半岛SOCC插值过程中，通过Cubist模型引入了
相对坡位、高程等4个变量的贡献率。总体来说，目
前解决区域SOCC插值噪声问题的研究刚刚起步，
成果相对较少。 

为进一步抑制插值噪声对区域SOCC测算结果
的影响，根据非插值算法的思路，尝试以珠三角核
心区为研究区，引入地理探测器建立SOCC影响因
素贡献力大小序列，在分层协同克里格的基础上构
建多元复合模型（Multielement Composite Model，
MCM）进行区域SOCC测算，通过验证集进行验证，
并与OK、GWRK及NNK中的BP神经网络克里格

（BP neural network model-Kriging，BPK）进行精度
比较，遴选最优区域SOCC测算方法，以期为区域土
壤有机碳研究提供更为科学的空间基础数据。 

1  研究方法、数据与研究区域 
1.1  研究方法 
1.1.1  土壤采样及处理方法  2015年，根据珠三角
核心区土壤类型图（研究区第二次土壤普查县级成
果）、土地利用类型图（县级土地利用变更调查成
果）、地形图（国家基础数据中心ASTER GDEM数
据）等资料，采用叠置法划分18 113个土地利用类

 
图 1  珠三角核心区耕层土壤调查样点分布图 

Fig.1  Distribution of soil samples in plough layer 
 



548                                           热  带  地  理                                          38 卷 

型-土壤类型集合体单元。根据统计学样本设置原
则，在区内均匀设置耕层土壤野外采样点942个，约
占单元总数的5.20%（图1）。采用棋盘式采样法采
集距田面0~20 cm深度的土壤样品，用于有机碳含
量、pH值测定，其中坑塘水面主要采集塘基农田土
壤样品。土壤样本风干后挑去根系和＞2 mm的砾
石，利用FW-100粉碎机粉碎后过100目筛，采用重
铬酸钾外加热氧化法测定土壤有机碳含量，比重计
法测定土壤质地，电位法测定土壤pH值（鲍士旦，
2013）。在耕层土壤样本采样过程中，利用洛阳铲采
集距田面0～100 cm深度的土壤剖面，判断样本土体
构型，并记录不同样点的地下水位。 
1.1.2  地理探测器  地理探测器（王劲峰 等，2017）
是研究某现象空间分布不一，即空间变异性的统计
学理论方法。该模型假设自变量对因变量产生了影
响，在空间上的分布就会相应产生一定的相关性；
主要包括分异及因子探测、交互作用探测、风险区
探测和生态探测4个探测器，其中分异及因子探测器
即是探测地理属性Y的空间变异性和探测因子X1、
X2……对Y空间变异的解释力（即贡献力），用q值
度量。地理探测器现已被广泛应用于地理空间相似
性与分异性研究中，如地理空间影响因素识别

（Wang J F et al.，2010；Du Z，2016；李雨 等，2017）、
区域分异与空间优化（杨忍 等，2016；董玉祥 等，
2017）、生态环境与公共健康（Shen J et al.，2015；
周磊 等，2016）等。区域SOCC具有较强的空间变
异性，且影响因素众多，通过地理探测器可以有效
测度各影响因素的贡献力。同时，区域SOCC影响
因素中包含有海拔、坡度等连续性数值变量和表土
质地、农田利用方式等类型变量，而地理探测器擅
长分析类型变量，且连续型变量可以通过分类分级
转换为类型变量后进行地理探测。地理探测器可用
于测度区域SOCC空间变异影响因素贡献力，较主成
分分析法、回归法等更为直观和快捷。 
    根据珠三角核心区自然与农田利用特征，采用
文献法遴选海拔高度、地形坡度、坡向、表土质地、
剖面构型、地下水位、土壤pH和农田利用方式等8
个因素作为珠三角核心区SOCC空间变异的协助变
量（Anderson et al.，1985；Bayer et al.，2006；LI X 
J et al.，2011）。 
1.1.3  多元复合模型  自然土壤不同方向上的变异
程度与水热、土壤、地形等变化的方向性有关（席
小康 等，2017），SOCC空间特征较为平稳。而农
田尤其是经济先发地区农田的利用方式复杂，土壤

理化性状空间差异大，影响因素众多，区域SOCC
空间异质性更强（吴子豪 等，2018），常规改进算
法的思路难以满足经济先发地区农田SOCC测算精
度的要求。因此根据非算法的思路，首次提出MCM，
基于COK构建SOCC样本与单因素之间的非线性关
系，进行区域SOCC插值，获取该因素层的区域
SOCC插值结果；再采用地理探测器探测不同因素
对区域SOCC空间变异的贡献力，并将不同因素贡
献力转换为模型权重，构建区域SOCC测算模型；
采用加权求和法，综合各层单因素COK插值结果，
测算出区内各空间单元的SOCC。其公式表达为： 

 0, 0 0
1

( ) λ
n

ck i i
i

Z x Z x


                   （1） 

式中：Z0,ck（x0）为x0处最终的有机碳含量估算值；
Zi（x0）为x0处第i个协同变量（影响因素）克里格
插值的有机碳含量估算值；λi为第i个协同变量的权
重系数。 
1.1.4  常用区域插值测算方法  常用的区域插值测
算方法中，OK是利用区域化变量的原始数据和变异
函数的结构特点，对未采样点的区域化变量的取值
进行线性无偏最优估计的一种方法（汤国安 等，
2015）。GWRK是对GWR法的延伸与扩展，即对局
部模型GWR拟合后得到的残差进行OK法插值，然
后与GWR法拟合的趋势相加（杨顺华 等，2015）。
BPK则是采用Matlab软件运行BP神经网络模型，以
空间样本值作为BP神经元，同时输入不同影响因
子，通过迭代训练，自我完成描述耕地土壤复杂系
统中多元影响因素与SOCC的非线性映射关系。设
置最大训练次数为10 000，学习率为0.01，限时训练
迭代过程为20，训练要求精度为0.000 000 001。对
神经网络预测结果残差进行半方差分析后，采用OK
完成对神经网络预测结果残差的空间内插。再将预
测结果与残差插值结果进行叠加，得到最终的区域
SOCC预测结果（李启权 等，2013）。 
1.2  研究区域 

珠三角核心区地处中国大陆南部最大的热带三
角洲——珠江三角洲平原的核心区域，区域范围为
21°48′―23°56′ N、112°23′―114°37′ E，总面积为2.31
万km2；包括广州、深圳2个副省级城市，珠海、佛
山、东莞、中山4个地级市，以及江门鹤山、蓬江、
江海、新会与肇庆四会市5个市（县、区）（图2）。 

珠三角核心区绝大部分在北回归线以南，属亚
热带海洋季风气候，热量充足，年均日照时数为1 
751.9 h，年均气温22.5℃，年均降水量1 817.6 mm；
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其四周多为山地、丘陵和岗地，中间为河口三角洲
沉积平原，整体呈南向“铲”状地形。区内农田海
拔高度在-52~801 m之间，平均为17.32 m；地形坡
度在0~26.65°之间，平均为1.89°；各坡向比例为 
5.91%~21.94%，其中东南向和南向分别占19.46%和
21.94%，北向和西北向分别占5.91%和6.74%（图
3-a）。区内水网密集，水域面积占区域总面积的
18.69%，各行政村水网密度在0~0.87之间，平均为
0.15（图3-b）。根据第二次土壤普查资料，珠三角

核心区农田土壤主要为赤红壤、水稻土、潮土等8
个土类，赤红壤、潜育水稻土、淹育水稻土等15个
亚类，潮泥田、河泥田、洪积泥田、麻沙质田、砂
页岩赤红砂地等70多个土种（亚种、变种）。区内农
田土壤面积最大的是水稻土和赤红壤，分别占总面
积的47.55%和42.44%。2015年区域耕地面积为22.58
万hm2，占研究区总面积的9.76%，其中水田13.97
万hm2，占比61.87%；水浇地6.38万hm2，占28.25%；
旱地2.23万hm2，占9.88%。区域农田利用方式复杂
多样，利用方式主要为蔬菜、水果种植和水产养殖。 

珠三角核心区地形、水文条件复杂，人口集中，
社会经济发展速度较快，农田利用方式多样，对区
域SOCC空间插值测算提出了更高要求。在该区域划
分300 m×300 m栅格单元257 390个，分别采用OK、
GWRK、BPK和MCM四种方法测算区域SOCC。 
1.3  数据来源 

2015年珠三角核心区耕地、水域等土地利用/
覆被数据及行政区划界线，主要根据研究区年度土
地利用变更调查数据（耕地），并采用地理空间数据
云下载的高分一号遥感影像解译进行检验、修正。
研究区DEM数据采用ASTER GDEM数据（国家基础
数据中心），主要用于海拔高度、地形坡度和坡向等
信息提取，空间分辨率30 m。2015年采集耕层土壤
样本942个，其中土壤类型为水稻土的占79.62%，
赤红壤的占15.39%；利用类型为水田的占40.13%，
水浇地的占31.21%，旱地的占11.36%（表1）。采用
ArcGIS10.2完成土壤样本实测定位点经纬度数据的

 

图 2  珠三角核心区范围图 
Fig.2  The core area map of Pearl River Delta 

  
图 3  珠三角核心区地形图（a）和水系图（b） 

Fig.3  Topographic(a) and water system distribution(b) of the core area of the Pearl River Delta 
 

a） b） 
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精确投影转换，构建用于地统计分析的土壤样点空
间数据库。采用Arcgis的“Subset Features（Geostatisical  
Analyst）”工具从数据库中随机选择70%的SOCC样
本（不含最高值和最低值）作为空间插值集，剩余
的30%（空间不连续）作为验证集，验证区域SOCC
测算精度。研究区SOCC插值集643个样本，验证集
275个样本，并通过留出法交叉验证（周志华，2016）。 

2  结果与分析 
2.1  地理探测器探测结果 

珠三角核心区SOCC影响因素众多，经地理探
测器探测，海拔高度、地形坡度、坡向、表土质地、
剖面构型、地下水位、土壤pH和农田利用方式8个
影响因素之间为增强后非线性弱相关关系，满足地
理探测器对因素共线性的要求，各影响因素对研究
区 SOCC 空 间 变 异 的 贡 献 力 （ q statistics ） 在
0.076~0.201之间（p=0.000）。各因素贡献力都在2倍
标准差（0.059，0.207）内，其影响真实存在（表2）。 

2.2  不同方法的测算结果 
2.2.1  普通克里格测算结果  采用OK测算的珠三
角核心区SOCC平均值为11.63 g/kg，值域范围为
3.48～20.12 g/kg（表3），其中珠海市西北部和江门
市的新会区SOCC较高，广州市与东莞市接壤地带
SOCC较低（图4-a）。验证集与插值集OK测算结果
的残差范围在11.07 g/kg以内（见表3），主要集中在
-2.00~+2.00 g/kg之间（图5-a）。 

2.2.2  地理加权克里格测算结果  采用GWRK测
算的珠三角核心区SOCC平均值为11.57 g/kg，值域
范围为6.36~17.15 g/kg（见表3），其中四会市西南
部SOCC较高，珠海市西北部和江门市新会区次之，
广州市增城区东南部较低（图4-b）。验证集与GWRK
测算结果的残差范围在14.75 g/kg以内（见表3），主
要集中在-4.50～+4.00 g/kg之间（图5-b）。  
2.2.3  BP神经网络克里格测算结果  采用BPK测算
的珠三角核心区SOCC平均值为17.94 g/kg，值域范
围为5.78～17.94 g/kg（见表3），其中珠海市东南沿
海和中山市南部SOCC较高，广州市增城区中南部
较低（图4-c）。验证集与BPK测算结果的残差范围

表 1  珠三角核心区耕层土壤样本情况说明表 
Tab.1  The description table of soil samples in plough layer 

样本属性 样本情况 

土壤类型 
土类 赤红壤 红壤 黄壤 滨海盐土 水稻土 潮土 石灰土 

数量/个 145 1 1 2 750 41 2 

利用类型 
地类 水田 水浇地 旱地 园地 林地 坑塘水面 ― 

数量/个 378 294 107 96 18 49 ― 

表土质地 
表土质地 黏土 重壤 中壤 轻壤 砂壤 砂土 ― 
数量/个 80 166 195 169 175 157 ― 

剖面构型 

剖面构型 通体黏 壤/黏/黏 壤/黏/壤 通体壤 壤/砂/壤 壤/砂/砂 黏/砂/砂 
数量/个 69 128 48 418 111 87 2 

剖面构型 黏/砂/黏 砂/黏/砂 砂/黏/黏 通体砂 ― ― ― 

数量/个 14 5 14 46 ― ― ― 

pH 值 
pH 值 (3,4] (4,5] (5,6] (6,7] (7,8] (8,9] ― 

数量/个 13 141 410 258 101 19 ― 

地下水位 
埋深/cm (15,20] (20,40] (40,60] (60,100] >100 ― ― 

数量/个 35 44 339 470 54 ― ― 

注：园地、林地、坑塘水面皆为可调整地类，即由耕地转换成的其他利用方式，但仍具耕地生产功能。 

 

表 3  插值集测算结果及其与验证集的残差分析表 
Tab.3  Calculation results based on interpolation set and its residual 

analysis table with validation set 

测算项目 
区域 SOCC/（g·kg-1） 

OK GWRK BPK MCM 

插值集插值 
测算结果 

平均值 11.63 11.57 17.94 10.95 
最大值 20.12 17.15 17.94 19.1 
最小值 3.48 6.36 5.78 4.95 

验证集残差 
平均值 1.33 -0.15 -0.7 -0.19 
最大值 5.17 7.41 7.51 6.85 
最小值 -5.9 -7.34 -9.54 -5.46 

 

表 2  珠三角核心区 SOCC 空间变异影响因素 
贡献力探测结果 

Tab.2  The result of influencing factors’ contribution to spatial 
variability of SOCC is detected 

探测指标 q statistics p 值 
高程 0.157 0 
坡度 0.093 0 

坡向 0.141 0 

表土质地 0.196 0 

剖面构型 0.201 0 

地下水位 0.076 0 
土壤 pH 0.162 0 

农田利用方式 0.159 0 
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在17.05 g/kg以内（见表3），主要集中在-4.00～+4.00 
g/kg之间（图5-c）。 
2.2.4  基于地理探测器的多元复合模型测算结果   

结合珠三角核心区SOCC影响因素遴选结果和地理
探测器影响因素贡献力探测结果，构建研究区
SOCC的MCM如下： 

Z0,ck(x0)＝0.132×Z1(x0)＋0.078×Z2(x0)＋0.119

×Z3(x0)＋0.165×Z4(x0)＋0.170×Z5(x0)＋0.064×

Z6(x0)＋0.137×Z7(x0)＋0.134×Z8(x0)          （2） 

式中：Z0,ck(x0)为x0处最终的SOCC估算值；Z1(x0)、
Z2(x0)、Z3(x0)、Z4(x0)、Z5(x0)、Z6(x0)、Z7(x0)和Z8(x0)
为x0处分别协同高程、坡度、坡向、表土质地、剖 
面构型、地下水位、土壤pH、农田利用方式后单因
素COK的SOCC估算值。  

根据珠三角核心区MCM测算的区域SOCC平
均值为10.95 g/kg，值域范围为4.95~19.10 g/kg（见
表3），其中珠海市西北部、江门市的新会区及中山
市东南部SOCC较高，广州市西南部与四会市西南 

  

  

图 4  珠三角核心区 SOCC 插值测算结果空间分布图（a. OK 插值结果； 
b. GWRK 插值结果；c. BPK 插值结果；d. MCM 测算结果） 

Fig.4  Spatial distribution of SOCC calculation results in the core area of Pearl River Delta  
 

a） b） 

c） d） 
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部次之，广州市增城区中南部，佛山市、东莞市和
江门市的北部SOCC最低（图4-d）。验证集与MCM
测算结果的残差范围在12.31 g/kg内，主要集中在
-2.00~＋2.00 g/kg之间（图5-d）。 
2.3  不同方法比较分析 

根据OK、GWRK、BPK和MCM四种方法测算
的珠三角核心区SOCC具有基本一致的空间分布特
征，即珠海市西北部和江门市的新会区的SOCC相
对较高，广州市增城区东南部较低（图4-a、图5-a、
图6-a、图7-a）。但在局部地区4种方法的测算结果
仍存在较大差异，以中山市南部为例，GWRK和
BPK测算结果显著高于OK和MCM。该区域主要为
沿海沉积平原上突起的丘陵岗地，地形、土壤、农
田利用方式复杂，在周边平原环境和自身多影响因
素的综合噪声影响下，GWRK和BPK测算结果与验
证集之间的残差平均为2.73；MCM的空间插值和测
算逻辑则更为清晰，其测算结果与验证集之间的残
差平均为1.47，较OK更小，有效避免了在该区域出
现低值高估状况。 

由于研究区样本较多，难以比对验证集样本预
测值与实测值的差距。为进一步比较4种方法在区域
剖面线上的SOCC测算结果精度，在研究区设置能
够穿越地貌、土壤类型、主要行政辖区和耕地斑块
最多的两条典型样带对不同方法测算结果的精度进
行比较观察，即“东北―西南”样带和“西北―东
南”样带，宽度为5 km（图6）。OK、MCM、GWRK
和BPK四种方法的插值测算结果空间变化趋势基本
一致，但GWRK和BPK的插值结果空间变化更为平
缓，插值结果明显收敛在一定范围内，而MCM的测
算结果的空间变化最为显著，细节表达较好（图7）。
以“东北―西南”样带第40 km和“西北―东南”
样带第90 km附近为例，MCM显著高于OK、GWRK
和BPK三种传统常用方法的SOCC测算结果。以上
两处的农田表土质地主要为轻壤和砂壤，剖面构型

主要为通体壤或壤/壤/砂，农田利用方式大部分为
菜地，MCM通过权重设置，充分体现了以上3个影
响因素的正向影响作用，有效避免了高值低估。 

珠三角核心区地形水文等地理环境复杂，城郊
型现代农业特征突出，农田利用方式多样，人工扰
动频繁，农田土壤空间变异性较强。OK、GWRK
和BPK基于克里格方法生成的空间数据趋向于将数
据进行均一化，空间异质性难以得到合理、有效的
表达（郭治兴 等，2017），其中BPK受插值噪声的
影响，精度进一步降低。MCM则充分考虑了SOCC
空间分布的地形、土壤理化性状、农田利用方式等
结构性与随机性因素的影响，突破了一般算法中对
辅助因素的数量限制，SOCC空间变异局部特征的

 

图 5  珠三角核心区 SOCC 插值测算结果残差频率直方图（a. OK 插值结果； 
b. GWRK 插值结果；c. BPK 插值结果；d. MCM 测算结果） 

Fig.5  The interpolation(a) and frequency histogram of the verifying set(b) of OK 
 

 

图 6  珠三角核心区 SOCC 东北―西南（a）和 
西北―东南（b）样带位置图 

Fig.6  The position map of SOCC typical sample band  
in the core area of Pearl River Delta 

 

a） b） c） d） 

a） 

b） 
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表达效果优于OK、GWRK和BPK。同时，通过地理
探测器探测出不同影响因素的贡献力，在测算模型
中建立了因素贡献力序列，避免了因素间的相互干
扰，抑制了插值噪声。MCM测算的区域SOCC结果
与验证集之间的平均误差、平均绝对误差和均方根
误差均小于OK、GWRK和BPK，而相关性（皮而森 
R）、一致性（Kappa）高于OK、GWRK和BPK。将
OK、GWRK和BPK三种方法插值结果的相关性、一
致性与MCM测算结果进行比较，其差值除以MCM
的皮而森R和Kappa值，测算出3种方法与MCM的相
关性差距和一致性差距，进一步简单算术平均相关
性差距和一致性差距测算出综合相对精度差距，
OK、GWRK和BPK较MCM的综合相对精度差距分
别下降16.62%、23.86%和37.33%（表4）。通过交叉

验证，MCM能够显著提高珠三角核心区SOCC测算
结果的相关性、一致性，可以作为一项适用于复杂
地理环境和农田利用情景的高精度SOCC预测技
术，进一步扩展研究区域、深入探讨MCM的适用性。 

3  结论 
农田耕层土壤发生、发育过程中不断受到区域

地形、水文及农田利用方式等因素影响，使得区域
SOCC产生较强的时空变化，尤其是在珠三角核心
区，改革开放以来农田利用方式和利用强度剧烈变
化进一步增强了区域SOCC的空间变异性和不确定
性。通过交叉验证，MCM根据区域农田自然经济特
征，充分考虑地形、水文、土壤、农田利用方式等
影响因素，将清晰的分层单因素COK插值结果与基
于因素贡献力序列融入统一的模型，其测算结果相
比OK、GWRK和BPK三种传统常用方法，误差最小，
精度提升显著。MCM突破了现有算法中辅助因素数
量的局限，能够在SOCC空间插值过程中协同更多易
获取的辅助变量，同时通过在模型中设置权重体现
不同因素对空间变异的贡献力，兼顾了区域SOCC
测算过程中的秩序与协同，降低了不确定性，对
SOCC的空间差异刻画更为细致，有效揭示了SOCC
空间变异规律。综合模型复杂度、预测精度以及空
间表达力，MCM有效体现了农田人工土壤SOCC空
间变异的多因性及不同因素的贡献力差异，可以作

 
 

 

图 7  东北―西南（a）和西北―东南（b）样带 SOCC 空间插值测算结果对比图 
Fig.7  Comparison of SOCC calculated results in the sample  

 

表 4  不同方法区域 SOCC 测算精度对比表 
Tab.4  Comparison of SOCC calculation precision in different methods 

测算项目 
区域 SOCC 测算方法 

OK GWRK BPK MCM 
平均误差（ME） -0.006 0.078 -0.424 -0.003 

平均绝对误差（MAE） 2.073 2.499 2.618 1.419 
均方根误差（RMSE） 2.618 3.138 3.29 1.905 

皮而森 R 0.685 0.643 0.523 0.806 
与 MCM 相关性差距/% -15.01 -20.22 -35.11 ― 

卡帕（Kappa） 0.583 0.517 0.431 0.713 
与 MCM 一致性差距/% -18.23 -27.49 -39.55 ― 
综合相对精度差距/% -16.62 -23.86 -37.33 ― 

注：综合相对精度差距：OK、GWRK 和 BPK 三种传统常用方法与

MCM 相关性和一致性差距的简单算术平均。 
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为复杂自然经济环境下区域SOCC预测的优先模型
进一步深入研究。 
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Construction of Multivariate Composite Calculation Model of Soil Organic  

Carbon Content in Plough Horizon Based on Geodetector 
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Abstract：The accurate calculation of organic carbon content in regional soil plough is very important for the 
study of global carbon cycle, but its influence factors are many, the spatial variability is stronger, and the accuracy 
of the existing interpolation calculation method is low. The Geodetector provides a new method of spatial 
differentiation and factor detection, which can effectively measure the contribution of the spatial differentiation of 
soil organic carbon content in plough layer. Combining the traditional Cooperative-Kriging interpolation method 
with the Geodetector, according to the detection results of the contribution of the geographical detector to the 
influencing factors, this paper constructs a multivariate composite model based on hierarchical 
Cooperative-Kriging to calculating regional soil organic carbon content in plough layer. The core area of the Pearl 
River Delta is used as the study area. Through the setting of soil plough organic carbon content interpolation set 
and verification set, Ordinary Kriging, Geographically weighted regression-Kriging, BP neural network 
model-Kriging and Multielement composite model are used to cross validation. The results showed that: 1) the 
spatial variation of soil organic carbon content in the core area of the Pearl River Delta is related to topography, 
hydrology, soil and farmland utilization, and the contribution of different factors is different, the contribution of 
various factors (q Statistics) is from 0.076 to 0.201, among which the contribution of soil physical and chemical 
properties and farmland utilization methods is greater than that of topography, hydrology. The objective difference 
of contribution of different factors has an important impact on the accurate estimation of soil organic carbon 
content. 2) On the basis of the detection of the geographic detector, the factor contribution sequence is introduced 
into the Multielement composite model, which inhibits the interpolation noise generated by the interference 
among the factors, and effectively avoids the low value overestimation or the high value underestimation. 
Through cross validation, the mean error (ME), mean absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE) 
between the results of soil organic carbon content calculated by Multielement composite model and the validation 
set are less, the correlation (Pearson R) and consistency (Kappa) are higher, and the accuracy of Ordinary Kriging, 
Geographically weighted regression-Kriging, BP neural network model-Kriging is 16.62%, 23.86% and 37.33%, 
respectively, lower than that of Multielement composite model. 3) Multielement composite model fully considers 
the effects of structural and random factors such as topography, soil physical and chemical properties and 
farmland utilization on the spatial differentiation of soil organic carbon content in plough layer. It breaks through 
the limitation of the number of auxiliary factors in the existing algorithms, and can cooperate more auxiliary 
variables in the calculation of soil organic carbon content in plough layer. At the same time, by setting weights in 
the model, the contribution of different factors to spatial variation is reflected, the order and coordination in the 
process of regional soil organic carbon content are taken into account, the uncertainty is reduced, the spatial 
difference is depicted more meticulously and effectively reveals the spatial variability of soil organic carbon 
content in plough layer. The construction of Multielement composite model has made a positive exploration for 
further improving the prediction accuracy of soil organic carbon content in plough layer, which provides a new 
research idea for the study of soil organic carbon in plough layer with strong variation characteristics under 
complex geographical environment. 
Key words: soil in plough layer; soil organic carbon content; Geodetector; Multielement composite model; the 
core area of the Pearl River Delta 


