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基于稀疏样点的土壤重金属含量模拟方法
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摘要： 土壤重金属受人为和自然因素综合作用，其空间异质性强，存在区域均值和方差的非平稳性，稀疏样本下未知点估计

精确度低，土壤环境质量现状精准估计和风险评估困难 . 基于此，提出了随机森林-序贯高斯模拟混合模型（RF-SGS），选取多

种自然因素和人为因素作为辅助变量，充分考虑土壤属性指标的空间自相关性以及环境变量属性相似性，解决传统插值中极

端值和空间连续性模式敏感存在的局限性，为非平稳区域精准估计总体提出可行性方法 . 以北京市顺义区采样数据为例，采

用 MMSD 抽样方法对样点抽稀，对原始采样数据进行不同采样密度的对比实验，用随机森林-序贯高斯模拟混合模型（RF-
SGS）、序贯高斯模拟模型（SGS）、趋势面-序贯高斯模拟混合模型（TR-SGS）和随机森林模型（RF）对土壤重金属 Cd 的空间分布

进行模拟，从统计特征和空间结构等方面比较模拟结果，分析误差产生的原因，进一步验证方法有效性 . 结果表明，在 7 种采

样密度下，预测精度由低到高排序为：SGS < TR-SGS < RF < RF-SGS，RF-SGS 估算精度最高且 Cd 含量空间分布也最接近原始

数据分布 . RF-SGS 模型可以作为稀疏样点下土壤重金属空间模拟的一种有效方法 . 
关键词： 土壤重金属；条件模拟；随机森林（RF）；序贯高斯模拟（SGS）；土壤插值
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Simulation of Heavy Metal Content in Soil Based on Sparse Sample Sites
ZHANG Jia-qi1，2，3， PAN Yu-chun1，3， GAO Shi-chen2， ZHAO Ya-nan1， JING Sheng-qiang4，5， ZHOU Yan-bing1 *， GAO Yun-bing1，3 *
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Abstract： Soil heavy metals are affected by the comprehensive action of human and natural factors， and their spatial heterogeneity is strong， there is non-stationarity of regional mean 
and variance， the accuracy of estimating unknown points under sparse samples is low， and the accurate estimation of soil environmental quality status and risk assessment are 
difficult.  In light of this， this study proposed a random forest-sequential Gaussian simulation hybrid model （RF-SGS）， selected a variety of natural factors and human factors as 
auxiliary variables， fully considered the spatial autocorrelation of soil attribute indicators and the similarity of environmental variable attributes， resolved the limitations of extreme 
values and spatial continuity mode sensitivity in traditional interpolation， and proposed a feasible method for accurate estimation of nonstationary regions.  Taking the sampling data in 
Shunyi District， Beijing， as an example， the MMSD sampling method was used to thin the sample points， and the original sampling data were compared with different sampling 
densities.  The spatial distribution of soil heavy metal Cd was simulated using the random forest-sequential Gaussian simulation mixed model （RF-SGS）， sequential Gaussian 
simulation （SGS）， trend surface-sequential Gaussian simulation hybrid model （TR-SGS）， and random forest （RF） model， and the simulation results were compared from the aspects 
of statistical characteristics and spatial structure.  The causes of errors were analyzed to further verify the effectiveness of the method.  The results showed that under the seven sampling 
densities， the prediction accuracy was sorted from low to high as SGS < TR-SGS < RF < RF-SGS， the RF-SGS estimation accuracy was the highest， and the spatial distribution of Cd 
content was closest to the original data distribution.  In conclusion， the RF-SGS model could be used as an effective method for spatial simulation of soil heavy metals under sparse 
samples.
Key words： heavy metals in soil； condition simulation； random forest（RF）； sequential Gaussian simulation（SGS）； soil interpolation

土壤是粮食安全、水安全和更广泛的生态系统

安全的基础 . 随着社会经济高速发展，长期以来高

强度和超负荷的开发利用土地，造成了耕地土壤环

境质量的破坏，其中土壤重金属污染日益严重，成

为备受关注的全球性问题 . 土壤监测调查是准确掌

握 土 壤 重 金 属 污 染 状 况 及 变 化 趋 势 的 主 要 技 术 手

段［1］. 土 壤 监 测 调 查 受 控 于 采 样 、 化 验 等 成 本 的 限

制 ， 相 对 于 研 究 区 总 体 来 讲 ， 样 本 量 往 往 相 对 稀

疏，不能精准刻画土壤污染空间分布特征，在一定

程度上使得土壤治理与风险防控受限［2］. 母质母岩、

工矿企业排放（大气、水）及农业投入品和交通运输

等影响因素与土壤重金属含量分布存在一定的空间

同位性和属性相关性［3］. 基于上述自然和人为因素准

确刻画土壤重金属的空间变化特征，实现稀疏样点

下土壤重金属含量高精度估计是当前土壤环境质量
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关注的热点，在土壤重金属监测监管中具有重要的

现实意义 . 
目前常用的土壤重金属含量估计方法有：基于

空间位置相关性的方法，如克里金插值方法和反距

离加权法；基于属性相似的方法，如朱阿兴等的地

理学第三定理法［4］和机器学习法；以及基于综合空

间相似性和属性相似性的方法［5］，如随机森林克里

金法和回归克里金法等 . 克里金插值方法通过已知

样点对未知样点进行线性无偏和最优化估计，样点

需满足正态分布及或内蕴平稳假设，同时会对数据

结果进行平滑处理，使局部异质点位或变化剧烈区

的重要信息丢失，尤其在极值和空间连续性模式敏

感的应用中存在一定的局限性［6］. 为克服这一问题，

Matheron［7］提出了转向带法，其主要思路是先根据空

间数据的统计特征模拟出一维随机变量，然后将其

在空间中旋转得到三维模拟，该方法将数据作为一

个整体，引入未知点的最大可能值的概率，最大可

能地接近真实的空间分布结果，具有与实测数据相

同的频率直方图，且模拟结果与实测结果具有相同

的空间自相关关系 . 随后又衍生出转向带法［8］、指示

模拟法［9］、矩阵分解法［10］、蒙特卡罗法［11］、序贯指

示模拟［12，13］和序贯高斯模拟方法［14，15］等 . 赵永存等［16］

以江苏省张家港市土壤镉含量为例对比不同条件模

拟方法，结果表明定量预测局部不确定性对于控制

土 壤 空 间 数 据 的 应 用 风 险 具 有 重 要 意 义 . Delbari
等［17］验 证 了 序 贯 高 斯 模 拟 能 克 服 克 里 格 的 平 滑 效

果，更能真实地反映土壤有机碳的空间分布 . 为了

提高未知点统计推断结果精度，基于空间相关性方

法和条件模拟法往往需增加土壤采样密度，提高样

本 量［18］. 人 工 神 经 网 络［19］、 回 归 树［20］、 随 机 森 林

（RF）［21］和梯度提升决策树［22］等机器学习模型可以充

分利用环境变量间属性特征，通过建立未知点与土

壤环境变量的非线性函数关系，实现复杂空间分布

下土壤属性预测［23］. 上述机器学习方法因其在处理

多维连续型和类别型变量方面的优势，逐渐发展成

主流的土壤属性统计推断方法［24］. 其中，随机森林

模型是基于多个决策树的集成学习算法，可以防止

过拟合且预测效果稳定，是一种有效的土壤预测方

法 . 然而土壤重金属具有多尺度特征［25，26］，其空间

分布特征也比较复杂，既有小尺度的细节空间分布

特征又具有大尺度的宏观分布特征，将 RF 模型的

预测残差与预测结果相结合的随机森林残差克里格

法（RFRK）能提高随机森林模型的预测精度［27］. 
基于上述分析，本文提出了基于随机森林-序

贯高斯模拟混合模型，在顾及土壤环境影响结构特

征的基础上，利用机器学习模型刻画土壤重金属全

局的非线性和非平稳趋势面，同时将具有空间自相

关性的残差部分进行条件模拟，通过结合空间信息

和属性信息有效提升模型模拟精度，解决土壤重金

属空间分布特征复杂、局部变化异常点预测难的问

题，以期为区域土壤重金属含量准确估计提供一种

可行的解决方案 . 
1　材料与方法

1.1　研究区概况

顺 义 区 位 于 北 京 市 东 北 方 向 ， 距 市 区 30 km，

北邻怀柔区和密云区，东界平谷区，南与通州区和

河北省三河市接壤，西南和西与昌平区和朝阳区隔

温榆河为界 . 介于北纬 40°00´~40°18´，东经 116°28´~
116°58´之间，境域东西长 45 km，南北宽 30 km，总

面 积 1 021 km2， 其 中 耕 地 面 积 404.05 km2， 占 总 面

的 39.56%. 地势北高南低，区域内有大小河流 20 余

条，分属北运河、潮白河和蓟运河这 3 个水系，河

道总长 232 km. 蓟运河水系主要支流金鸡河是顺义

东南部的主要泄洪和排污河道，小中河是顺义西南

部的主要泄洪和排污河道 . 土壤类型主要为潮土和

褐土，且潮土分布于全区大部分地区、褐土主要分

布在东北部 . 种植模式为冬小麦-夏玉米，粮食生产

用地占农业用地的 56.91%，其中南部是主要的菜地

集中区域，东北部则是果园的聚集地，样点的分布

见图 1. 
于 2009 年 8~11 月在顺义区农田采用混合采样

方法，共采集 412 个农田表层土壤样品（0~20 cm），

同时记录每个样点的经纬度坐标、土地利用方式、

土壤类型、质地和施肥等相关信息 . 每个采样点用

木铲采集 1.0 kg 的土壤样品，样品风干后过 2.0 mm
的初筛，四分样后选取 50 g 的样品，使用玛瑙研钵

研 磨 后 过 0.15 mm 的 细 筛 . 土 壤 样 品 按 照 EPA 
Method 3050B 的方法使用 HNO3、HCL 和 H2O2 混合溶

液消解，消解液中的砷、镉、铜、锌和铅使用等离

子发射光谱仪（ICP-OES，Thermo iCAP 6300，USA）

测定，汞的测定使用 1∶1 的 HNO3∶HCl 在 100℃消解，

消 解 液 使 用 原 子 荧 光 光 谱 仪（AFS， Titan AFS830， 
China）测定 . 每个样品设 3 个平行样，样品处理和分

析的质量控制采用分析土壤标准参考物质 GSS-1 和

GSS-4（中国标准物质中心）. 
1.2　研究方法

1.2.1　随机森林-序贯高斯模拟方法

随机森林-序贯高斯模拟混合方法（random forest 
with sequential Gaussian simulation，RF-SGS ） 是一种

结合了随机森林（RF）与序贯高斯模拟（SGS）的混合

地统计模型 . 其中，随机森林（RF）是一种基于多个

2418



4 期 张佳琦等： 基于稀疏样点的土壤重金属含量模拟方法

决策树的数据挖掘算法，通过在训练数据集中应用 
bootstrap 方法随机抽取样本构建单独的树模型，生

成大量的树后组成随机森林，与 CART 决策树模型

相比，RF 模型对过拟合不敏感［28］. 序贯高斯模拟主

要是随机生成一条模拟路径，逐步求取各个待估点

处的累积条件分布函数，并根据该累积条件分布函

数求得该点的模拟值［29］. 本文通过随机森林在随机

模型中引入协变量，即在序贯高斯模拟中添加了确

定性模型，通过引入有效辅助变量来构建变量间的

非线性关系 . 通常情况残差被认为是误差，代表模

型中无法用确定性成分解释的成分［30］. 理想情况下，

模型的残差应该是相同且独立分布的 . 有研究表明，

事实上残差在某些情况下表现为空间自相关［31］. 
Cd 在空间上的分布宜受人类活动影响［32］，主要

的自然和人为因素影响的趋势性部分可以通过随机

森林模拟，对于残差项部分的随机性可以看作随机

过程，多年累积中的随机过程可以用马尔可夫链模

型表达［33］. 马尔可夫链模型是一种随机过程，假设

某一个系统发展过程有 m 个可能状态，且各状态互

不相容，即 S（1），S（2），…，S（m），初始概率向量

S（0）表示为：

S (0) = [ S1(0)，S2(0)，⋯，Sm(0) ] （1）

经 k 步转移后，状态 i 的概率向量：

 S ( k) = [ S1( k)，S2( k)，⋯，Sm( k) ] （2）

S（0）与 S（k）的关系可表示为：

S ( k) = S ( k - 1) P = S (0) P k

= S (0)
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
P 11 P 12 ⋯ P 1m

P 21 P 22 ⋯ P 2m

⋮ ⋮ ⋮
Pm1 Pm2 ⋯ Pmm

k

（3）

当 S（0）和转移概率 P 已知时，可以用式（1）得

到在 k 时刻系统所处的状态，这就是马尔可夫模型 . 

用这个模型的关键是确定 P，再给定系统的初始状

态 向 量 S（0）， 就 可 以 得 到 某 种 情 况 下 的 状 态 向 量

S（k）. 序贯高斯模拟条件累积过程可以用马尔可夫状

态转移表达，从而实现对随机性残差的空间分布模

拟［34］. 因此本文在确定性分量上加入残差，通过地

统计条件模拟将空间自相关引入模型，从而提高模

拟精度 . 具体步骤如下 . 
根据 Pearson 相关系数和方差分析探索连续型和

分类型因素对土壤重金属含量影响是否显著，由此

选取辅助变量；利用随机森林拟合模型，用实测值

减去拟合值（即趋势项的影响）得残差值 r；对残差值

r 进行序贯高斯模拟实现随机场生成，得到模拟残

差 值 ； 将 趋 势 项 部 分 和 模 拟 残 差 部 分 结 果 进 行 相

加，得到最后预测值 y. 通过以上步骤，最终得到随

机森林与序贯高斯模拟融合结果 . 
PRF⁃SGS( x0 ) = PRF( x0 ) + εSGS( x0 ) （4）

式中，PRF-SGS（x0）为 RF-SGS 模型在 x0 位置的 Cd 含量

预测值，PRF（x0）为趋势项，通过 RF 模型拟合，可影

响因素 εSGS（x0）为误差项，通过对残差进行序贯高斯

模拟拟合 . 
1.2.2　实验设计与精度评价

本文选取区域土壤重金属 Cd 作为研究对象，将

412 个高密度样点看作研究“总体”进行抽稀，基

于不同样本密度对本文提出的随机森林-序贯高斯模

拟模型（RF-SGS）、序贯高斯模拟模型（SGS）、随机

森 林 模 型（RF）和 趋 势 面 -序 贯 高 斯 模 拟 模 型（TR-
SGS）分别建立模型，并对比 4 种模型预测结果的数

值分布和空间分布，进行估计精度的分析和评价 . 
为了更好地评估模型精度，本文以 7∶3 的比例

划分训练集和验证集，选取平均绝对误差（MAE）、

平均相对误差（MRE）和均方根误差（RMSE）作为评

价指标，对比 SGS 模型、TR-SGS 模型、RF 模型和

图  1　研究区点位分布示意

Fig. 1　Distribution of sites in the study area
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RF-SGS 模型的估计结果与实际对应的采样点观测数

据接近程度，进而评估模型预测结果的准确性，以

验证 RF-SGS 模型是否能有效提高模拟精度 . 
MAE = 1

n ∑
i = 1

n  || ŷ i - yi （5）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi

2
（6）

MRE = 1
n ∑

i = 1

n || ŷ i - yi

yi

× 100% （7）

式中，ŷ i 为预测值，yi为观测值；n 为检验样本数 .
为进一步验证模拟数据和实际值之间偏差，使

用预测结果与样本点的相对误差的绝对值来测度拟

合 偏 差 RE［35］， 设 定 均 值 相 对 误 差（relative error of 
mean， REM）、 离 散 系 数 相 对 误 差（relative error of 
dispersion coefficient， RED）、 偏 度 系 数 相 对 误 差

（relative error of skewness， RES）和 峰 度 系 数 相 对 误

差（relative error of kurtosis， REK）指标，表征拟合结

果与实际值之间差异 . 
REM = |

|
|||| M - M i

M
|
|
|||| × 100% （8）

RED = |
|
|||| D - Di

D
|
|
|||| × 100% （9）

RES = |
|
|||| S - Si

S
|
|
|||| × 100% （10）

REK = |
|
|||| K - Ki

K
|
|
|||| × 100% （11）

式中，M、D、S 和 K 分别为采样点实际均值、离散

系数、偏度系数和峰度系数，Mi、Di、Si和 Ki分别为

4 种模拟方法下验证集的均值、离散系数、偏度系

数和峰度系数 . 
2　结果与分析

2.1　土壤重金属空间特征分析

对顺义区 412 个采样点 Cd 含量数据进行描述性

统计分析，以反映研究区土壤重金属的总体空间分

布 特 征（见 表 1）， 其 中 ω（Cd）范 围 为 0.015 ~ 0.469 
g·kg−1， 均 值 为 0.136 g·kg−1， 高 于 背 景 值 0.12 g·
kg−1［36］；标准差为 0.06 g·kg−1，偏度系数为 2，峰度

系数为 6.36，变异系数为 0.45，属于中等变异 . 结合

样点的含量直方图［图 2（a）］，可知顺义区土壤 Cd 含

量受到人类活动影响，呈右偏态分布 . 

对研究区土壤 Cd 进行空间变异函数拟合［图 2
（b）］，其块金系数为 0.5，表明在空间上具有中等

程度的变异性，即存在由人为因素和自然因素共同

作用产生的空间变异 . 从土壤 Cd 含量区域趋势［图

表 1　不同采样方案描述性统计 1）

Table 1　Descriptive statistics for different sampling schemes
采样个数

50
100
150
200
250
300
350
412

平均值

0.153
0.131
0.135
0.136
0.136
0.135
0.137
0.136

标准差

0.078
0.067
0.057
0.056
0.062
0.059
0.062
0.062

最大值

0.430
0.447
0.409
0.469
0.469
0.469
0.469
0.469

最小值

0.029
0.015
0.015
0.015
0.015
0.015
0.015
0.015

变异系数

0.505
0.517
0.421
0.458
0.455
0.437
0.451
0.449

偏度

2.622
2.196
1.509
1.909
1.951
2.838
2.069
2.000

峰度

11.296
7.206
4.099
5.949
6.496
6.916
6.528
6.360

1）除变异系数、偏度和峰度无量纲外，其他项目单位均为 g·kg-1

（a）Cd 含量直方图，（b）Cd 半方差函数及参数，（c）Cd 趋势效应；（b）中 C0 为块金值，C0+C 为基台值，A 为变程；（c）中蓝线为重金属 Cd 含量在南

北方向的变化趋势，绿线为东西方向的变化趋势，线段高度表示此点处 Cd 含量值

图  2　Cd数据特征

Fig. 2　Cd data feature
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2（c）］也 可 以 看 出 ， 东 西 方 向 呈 线 性 或 一 阶 趋 势 ，

Cd 含 量 的 分 布 具 有 一 定 趋 势 性 ； 南 北 方 向 呈 二 阶

多项式变化，也说明 Cd 含量的分布还存在均值或

者 方 差 非 平 稳 特 征 ； 上 述 特 点 可 能 受 土 壤 类 型 、

质 地 、 土 地 利 用 和 工 矿 企 业 排 放 局 部 污 染 等 的 影

响 ， 适 合 采 用 上 述 方 法 进 行 区 域 土 壤 含 量 的 建 模

研究 .
2.2　环境变量选取及实验方案生成

为了表征土壤重金属受自然因素和人为活动的

影响，即反映模型中 PRF（x0）项，本文选取表 2 中的

土壤、气候、人类活动以及地理位置等 10 个代理变

量，对研究区土壤重金属 Cd 进行模拟 . 通过搜集对

比近 5 年人为影响因素变化情况，发现土地利用类

型、PM10 和距污染企业距离因素变化较小，因此本

文采集 2009 年数据作为代理变量进行建模研究 . 其
中土壤类型和土壤质地、酸碱度用于反映土壤的差

异性和趋势性；年均降水量和归一化植被指数反映

成土条件及成土过程等因素差异性和趋势性；经度

和纬度代表调查点地理位置空间自相关性；距离污

染企业距离、可吸入颗粒物 PM10、土地利用方式代

表企业、农业投入品强度等点源和面源等人类活动

影响因素的空间异质性；使用 ArcMap 10.5 中多值提

取到点工具将各辅助变量值提取到对应采样点，生

成实验数据集 . 

使用皮尔逊相关 系 数 计 算 连 续 型 变 量 与 Cd 含

量 之 间 的 关 系 ， 使 用 方 差 分 析［37］判 别 类 别 型 变 量

对土壤重金属含量是否有显著影响，选择与 Cd 存

在较高相关性的要素作为预测模型的输入 . 表 3 为

连 续 型 变 量 与 Cd 含 量 之 间 的 相 关 性 . 从 中 可 知 ，

Cd 含量与 DTPE、MAP、pH、LON 和 PM10 呈正相关

关 系 ， 与 LAT 和 NDVI 呈 现 负 相 关 关 系 . 同 时 ， Cd
含 量 与 LAT、 DTPE 和 pH 均 呈 现 较 强 的 相 关 性 关

系 . 基于上述分析选择合适的辅助变量进行 Cd 空间

分布预测 .

表 4 为类别型变量与 Cd 含量的方差分析检验结

果 . 从中可知，LUT、STP 和 ST 这 3 个分类变量与 Cd
含量的方差分析检验结果均在 0.05 的水平下显著（P
<0.05），说明土地利用方式、土壤类型和土壤质地

在该研究区内对土壤重金属 Cd 的含量具有一定的

影响 .
为了验证模拟的稳健性，以研究区 412 个高密

度土壤采样为基础，通过平均最短距离最小化准则

（minimization of the mean of the shortest distance，

MMSD）对样本进行抽稀［38］，模拟实际采样的真实情

况 . 该算法的核心思想是使采样点在整个空间分布

尽可能均匀，从而使抽样空间内任意一个空间位置

点与它最邻近点之间的距离的期望最小［39］，该方法

在土壤调查和土壤制图中得到广泛应用，其公式见

式（12）.
Φ MMSD ( S ) = min 1

A ∫ 

X - VS( )X （12）

式中，S 为抽样样本；A 为抽样总体；X为抽样总体

在空间上的任意点； VS( X)为 S 内与 X最近邻的点 . 

表  2　数据类型与来源 1）

Table 2　Data type and source
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

数据名

土壤类型

土壤质地

土地利用方式

经度

纬度

距污染企业距离

年均降水量

酸碱度

归一化植被指数

可吸入颗粒物 PM10

缩写

STP
ST

LUT
LON
LAT

DTPE
MAP
pH

NDVI
PM10

类型

CD
CD
CD
LD
LD
LD
LD
LD
LD
LD

数据来源

https://www.resdc.cn/
https://www.resdc.cn/
https://www.resdc.cn/
ArcGIS 几何计算

ArcGIS 几何计算

ArcGIS 几何计算

https://www.worldclim.org/
http://www.gisrs.cn/
https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa/
https://www.aqistudy.cn/

1）CD 为类别型变量，LD 为连续型变量

表 3　连续型变量与 Cd含量的相关性 1）

Table 3　Analysis of correlation for continuous variables and Cd concerntration
项目

r

纬度

−0.26**
降水量

0.20**
距污染企业距离

0.16**
酸碱度

0.13*
经度

0.12*
归一化植被指数

−0.11*
可吸入颗粒物

0.11*

1）*表示显著相关（P<0. 05），** 表示极显著相关（P<0. 01）

表  4　类别型变量方差分析检验结果

Table 4　Spatial heterogeneity test results for categorical variables
项目

P

土地利用类型

0.046
土壤类型

0.000
土壤质地

0.027
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MMSD 采 样 个 数 分 别 为 50、 100、 150、 200、

250、300 和 350 的样本点，模拟不同密度的采样情

况 . 为降低采样随机性的影响，本文对不同采样密

度的样本分别进行 200 次重复，并取 200 次计算结

果的平均值作为最终结果，抽稀过程使用 R 语言实

现，如图 3 所示 . 

样本抽稀后各统计值见表 1，不同抽样密度下

统计量值有微小浮动，随着样本个数增加，各密度

下样本统计指标也更接近原始数据，可见抽稀后样

本存在良好的稳定性 . 
2.3　模拟结果对比分析

对比 4 种模型对重金属 Cd 含量的预测精度，结

果如图 4 所示 . 在不同抽稀密度下，SGS 模型、TR-
SGS 模型、RF 模型和 RF-SGS 模型的 MAE 均值分别

为 0.045、0.045、0.038 和 0.023 g·kg−1，RMSE 均值分

别为 0.067、0.063、0.054 和 0.035 g·kg−1，MRE 均值

分别为 37.38%、38.34%、33.67 和 16.42%. 可见，在

未采用辅助数据时，TR-SGS 模型整体要优于 SGS 模

型，但该方法在不同采样密度下不够稳健，在样点

密度小时其误差大于 SGS 模型，模型优化效果不够

显著 . 在采用辅助数据时，RF 模型基于引入辅助变

量 构 建 非 线 性 拟 合 ， 其 拟 合 效 果 优 于 SGS 模 型 与

TR-SGS 模 型 . RF-SGS 模 型 在 MAE、 RMSE、 MRE
这 3 个模型精度评价指标上的表现均显著优于 SGS
模 型 、 TR-SGS 模 型 和 RF 模 型 ， 进 而 验 证 了 RF-
SGS 模型的准确性和稳健性，这种能力归因于它在

RF 模型中处理重金属 Cd 含量和环境辅助变量之间

非线性关系的能力，以及 SGS 模型残差中处理未解

释信息的能力［40］. 综上，由于样本抽稀过程 RF-SGS
模型模拟效果均优于传统模型，证实 RF-SGS 模型

可 应 用 于 不 同 采 样 密 度 下 的 土 壤 重 金 属 空 间 分 布

模拟 .

2.4　模拟结果空间分布

分别使用 4 种预测模型绘制研究区土壤重金属

Cd 空间分布，如图 5 所示，可见研究区 4 种预测模

型的土壤重金属 Cd 预测空间分布趋势整体表现一

致， Cd 的空间分布存在异质性，与空间变异性分

析吻合 . Cd 含量均表现为高值集中在南部和东北部，

中部地区的 Cd 整体含量偏低，局部含量分布不均、

呈现高低错落，与趋势分析走势大致相符 . 预测精

度相对较低的 SGS 模型绘制的空间分布图存在边界

较明显的块状区域，且相比其他 3 种方法 SGS 模型

在中部存在区域高值 . 预测精度最优的 RF-SGS 模型

预测结果中无边界明显的块状区域，高值区中存在

图 3　不同采样密度方案设计

Fig. 3　Different sampling density scheme design

图  4　不同模型  Cd 模拟精度对比

Fig. 4　Comparison of Cd simulation accuracy of different models
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零星低值，在低值区域存在零星高值，并且值域范

围最大，与统计结果和研究区 Cd 空间分布更接近 .
3　讨论

3.1　模拟效果分析

从 土 壤 重 金 属 空 间 特 征 分 析 可 知 ， 顺 义 区 Cd 
既存在空间相关性，又存在局部空间异质性，影响

因素对土壤重金属分布有一定影响 . 当未引入辅助变

量时，仅基于空间相关性的 SGS 模型，其 RMSE 为
0.067 g·kg−1， MAE 为 0.045 g·kg−1， MRE 为 37.38%，

能够达到较为可靠的空间拟合精度 . SGS 模型适用于

平稳区域或者较密集采样点的情况，或者在协变量

难以收集或相关性不高时，可以降低精度要求，采

用仅依赖空间相关性的模拟方法 . 
TR-SGS 模型仅采用多项式构建确定性趋势面、

再引入残差空间影响的方法，适用于研究区具有明

显一阶或多阶趋势分布的情况，但在趋势的选择上

通过直观判别可能会存在偏差，选择符合度高的多

项式拟合趋势面可以提高模拟精度， 本研究区 TR-
SGS 模型的 RMSE 为 0.063 g·kg−1， MAE 为 0.045 g·kg−1，

MRE 为 38.34%，对比 SGS 模拟精度提升不明显，且

在样本抽稀过程该方法稳健性较差，50 点和 200 点

时拟合误差高于 SGS 模型 . 
引入辅助变量的 RF 模型拟合精度优于 SGS 模型

和 TR-SGS 模型（图 4）. 其原因在于土壤重金属与地

理位置、距离因子、气候因子、植被因子等环境因

素以及用地类型等人类活动密切相关，具有较强的

空间异质性［41，42］. 通过引入与 Cd 相关的 NDVI 、PM10

和年均降水量等多种环境变量，利用属性相似性建

模，能够取得高于仅考虑空间相关性方法的精度 . 
因此，能够处理多维多类型协变量的机器学习方法

在土壤重金属反演中应用较多［43］. RF-SGS 模型同时

考虑了空间相关性和属性相似性，对两者分别进行

建模 . 在 50～412 个采样点数量下其 MAE 和 RMSE 误

差曲线均较其他 3 种方法效果更优，且通过模拟结

果对比（图 6）得到 RF-SGS 模型的模拟结果更接近真

实情况 . 因此，RF-SGS 模型的模拟精度比 SGS 模型、

TR-SGS 模型和 RF 模型有所改进，适用于非平稳和

稀疏样点下的空间分布预测 . 兼顾空间异质性和相

关性进行建模的思想在相关领域也得到了学者的认

可，刘艳芳等［44］发现使用考虑残差空间结构的回归

克 里 格 模 型 预 测 土 壤 有 机 碳 密 度 的 表 现 优 于 其 它

模型 .
3.2　空间格局分析

以样本量为 412 时的全部模拟结果为例，从模

拟后空间分布基本趋势与原始数据的接近程度来检

验模拟效果［45，46］，从 Cd 实测数据、SGS 模型、RF 模

型以及 RF-SGS 模型模拟结果的三维立体图可以看

出（图 6），RF-SGS 模型模拟结果的空间分布趋势与

实测数据是最接近的 . 未采用辅助数据的 SGS 模型

图 5　4种模型模拟结果空间分布

Fig.  5　Spatial distribution of simulation results of four models
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预测结果在区域内整体偏高；TR-SGS 模型由于趋势

面拟合时没有引入辅助数据且仅采用多项式函数拟

合，模拟结果在高值和低值区刻画都不够准确，出

现低值偏低和高值偏高的情况 . 加入辅助数据后的

RF 模型整体拟合趋势更接近实际情况，但在东部高

值区存在拟合偏高的误差，其原因可能是模型拟合

时仅考虑属性相关，没有融合空间相关性建模 . RF-
SGS 模型可通过残差空间性对 RF 模型拟合中偏离实

际值的空间点位含量实现修正，从而达到全局拟合

效果最接近于实际的模拟结果 . 
从采样数量为 412 时 4 种模型全部模拟结果与

原 始 数 据 的 统 计 量 相 对 误 差 对 比 可 知（表 5），TR-
SGS 模型相对 SGS 模型 REM、RED、RES 和 REK 这 4
个误差统计量下降不够明显，引入辅助变量的 RF
模型相对 SGS 模型，TR-SGS 模型误差有显著下降，

RF-SGS 模型 4 个统计量的相对误差均为最小，结合

图 6 空间分布可得，RF-SGS 模型拟合效果最好，整

体数据分布与原始数据最接近 . 

综上，RF-SGS 模型能够有效提升未知空间模拟

精度，其模拟结果与原始数据中 Cd 含量更接近、空

间分布格局特征更吻合，证明了该方法的有效性与

可行性，可用于空间非平稳态下土壤重金属的空间

模拟 . 相较其他 3 种方法 RF-SGS 模型的优势有以下

3 点：首先，RF-SGS 模型中 RF 部分具有非线性映

射能力，其考虑了包含自然和人为方面的多源辅助

变量的确定性影响，能以较高精度逼近任意连续函

数；其次，RF-SGS 模型的 SGS 部分将具有空间相关

x 和 y 轴表示经纬度（°），z 轴表示重金属 Cd 含量（g·kg-1）
图 6 Cd原始数据和模拟结果的对比

Fig.  6　Comparison of Cds original data and simulated results

表 5　统计量相对误差对比

Table 5　Statistical relative error comparison
项目

REM
RED
RES
REK

SGS 模型

0.064 2
0.587 3
0.613 7
0.765 9

TR⁃SGS 模型

0.069 2
0.429 6
0.720 1
0.972 8

RF 模型

0.035 4
0.344 1
0.396 6
0.256 2

RF⁃SGS 模型

0.009 4
0.197 4
0.138 5
0.148 6
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性的随机残差表示为随机变量，对 RF 模型预测的

不确定性部分进行条件模拟，能够在尊重原始数据

的基础上较好地反映土壤 Cd 含量空间变化；最后，

RF-SGS 模型可以改善单一机器学习与地统计模型面

临的不稳定性，单一机器学习容易受研究对象空间

相关程度影响，机器学习忽略空间性只考虑属性相

关，RF-SGS 模型将属性相关和空间相关相结合，可

更精确地描述土壤 Cd 含量的空间变化特征 . 
本文在对土壤重金属 Cd 进行建模时，通过模型

精度对比分析发现，重金属的样点密度、样点空间

结构以及辅助变量数据质量对于模拟效果有一定影

响 . 第一，在非平稳区域中 RF-SGS 模型在不同密度

下均保持有效性及稳健性 . 第二，部分人为活动因

素的辅助变量数据未纳入建模过程，如果将更多的

人为活动因素，比如耕作制度、施肥类型、施用量

等作为协变量纳入模型，可能会在一定程度上提高

模型模拟精度 . 
4　结论

（1）对于存在空间异质性的研究区，基于自然

和 人 类 活 动 等 影 响 因 素 建 模 ， 利 用 RF 模 型 和 RF-
SGS 模型对区域土壤重金属含量模拟，比未采用辅

助数据的 SGS 模型和 TR-SGS 模型其未知点估算的精

度有所提升，在稀疏样本下运用有效辅助变量模拟

效果更优 . 
（2）将机器学习与地统计建模融合的 RF-SGS 模

型，可以兼顾环境变量的属性相似性和人为活动局

部 影 响 的 空 间 相 关 性 ， 在 不 同 采 样 密 度 下 ， 其

RMSE、MAE 和 MRE 较其它 3 种模型均为最低，且

模拟结果与实际数据具有更相似的空间分布，该方

法可以用于空间非平稳、样本稀疏下未知点的土壤

环境质量的估算 . 
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