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基于改进麻雀搜索算法优化 BP 神经网络的土壤有机
质空间分布预测

胡志瑞 1， 赵万伏 1 *， 宋垠先 2， 王芳 3， 林妍敏 3

（1. 宁夏回族自治区国土资源调查监测院，银川 750002；2. 昆明理工大学国土资源工程学院，昆明 650093；3. 宁夏大学

地理科学与规划学院，银川 750021）
摘要： 土壤有机质是衡量土壤肥力的重要指标，提高区域有机质空间分布预测精度十分必要 . 利用黄河流域卫宁平原采集的

1 690个土壤表层（0~20 cm）有机质及自然环境、人类活动数据，通过 1 348个点采用经典统计学、确定性插值、地统计插值和

机器学习的方法分别建立了土壤有机质空间分布预测模型，以 342 个样点数据为测试集检验分析不同模型预测精度 . 结果表

明，卫宁平原土壤表层 ω（SOM）的平均值为 14.34 g·kg−1，1 690个采样点土壤有机质变异系数为 34.81%，为中等程度变异，呈

现出东北部、西南地区含量低，中间黄河左右岸和地势平缓的黄河阶地相对含量高的空间分布趋势 . 4类方法的预测精度大小

为：机器学习法>地统计插值方法>确定性插值方法>经典统计学方法 . 通过对比，基于改进麻雀搜索算法优化的 BP 神经网络

预测精度最好，改进后的麻雀搜索算法具有更优的收敛精度，避免了陷入局部最优，防止了数据过拟合，具有较好的预测能

力，该优化算法可以提高土壤有机质含量预测精度，在土壤属性预测上有良好的应用前景 . 
关键词： 土壤有机质（SOM）；麻雀搜索算法；BP神经网络；优化；卫宁平原；数字化土壤制图

中图分类号： X144 文献标识码： A 文章编号： 0250-3301（2024）05-2859-12 DOI： 10. 13227/j. hjkx. 202305203

Prediction Spatial Distribution of Soil Organic Matter Based on Improved BP Neural 

Network with Optimized Sparrow Search Algorithm
HU Zhi-rui1， ZHAO Wan-fu1 *， SONG Yin-xian2， WANG Fang3， LIN Yan-min3

（1. Ningxia Survey and Monitoring Institute of Land Resources， Yinchuan 750002， China； 2. Faculty of Land Resources Engineering， Kunming University of Science and 
Technology， Kunming 650093， China； 3. School of Geography and Planning， Ningxia University， Yinchuan 750021， China）
Abstract： Soil organic matter is an important indicator of soil fertility， and it is necessary to improve the accuracy of regional organic matter spatial distribution prediction.  In this 
study， we analyzed the organic matter content of 1 690 soil surface layers （0-20 cm） and collected data on the natural environment and human activities in the Weining Plain of the 
Yellow River Basin.  The SOM spatial distribution prediction model was established with 1 348 points using classical statistics， deterministic interpolation， geostatistical interpolation， 
and machine learning， respectively， and 342 sample points data were used as the test set to test and analyze the prediction accuracy of different models.  The results showed that the 
average SOM content of the surface soil of the Weining Plain was 14. 34 g·kg−1， and the average soil organic matter variation across 1 690 sampling points was 34. 81%， indicating a 
medium degree of variability.  The results also revealed a spatial distribution trend， with low soil organic matter content in the northeast and southwest， high soil organic matter on the 
left and right banks of the Yellow River in the middle， and relatively high soil organic matter in the sloping terrain of the Weining Plain.  The four types of methods in order of high to 
low prediction accuracy were the machine learning method， geostatistical interpolation method， deterministic interpolation method， and classical statistical method.  Through 
comparison， the BP neural network that was improved based on the optimized sparrow search algorithm had the best prediction accuracy， and the optimized sparrow search algorithm 
had better convergence accuracy， avoided falling into local optimization， prevented data overfitting， and had better prediction ability.  This optimization algorithm can improve the 
accuracy of SOM prediction and has good application prospects in soil attribute prediction.
Key words： soil organic matter（SOM）； sparrow search algorithm； BP neural network； optimize； Weining Plain； digital soil mapping

土壤是人类赖以生存的自然资源，土壤质量直

接关系到耕地保护和粮食安全［1～3］. 准确掌握土壤信

息，根据土壤质量科学进行农业生产布局，是提升

粮 食 生 产 能 力 的 关 键 . 土 壤 有 机 质（soil organic 
matter，SOM）是构成土壤的核心物质，研究查明区

域 SOM 含量及空间分布，对保护耕地、优化种植结

构和调节施肥措施具有指导作用 . 
近年来，学者们通过不同方法对全国不同尺度

的 SOM 含量及空间分布特征进行了大量研究 . 王绍

强等［4］利用第二次全国土壤普查典型土壤剖面数据

估算和分析了全国土壤有机碳库储量及其空间分布

特征，黄耀等［5］对 20 年来（1994~2003 年）中国大陆

农田表土中有机碳含量的变化进行了分析，结果表

明 53%~59% 的农田土壤有机碳含量呈增长趋势，华

东和华北地区增长最为明显 . 同样，杨帆等［6］通过对

第二次全国土壤普查数据与 2005~2014 年测土配方

施肥项目数据对比分析，表明近 30年来我国农田耕
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作层 SOM 含量总体呈上升趋势，较全国第二次土壤

普查时期提高了 24.49%. 张维理等［7］分析了我国 7 个

代表性地区 30年来 SOM 时空演变趋势情况，表明各

地区 SOM 含量空间分布总体规律相似，同时也指出

了在全国尺度上获取精细土壤质量数据需要进行大

样本量的地面调查和采样 . 在预测方法上，机器学

习法逐步应用于全国尺度的 SOM 含量预测［8～11］. 相对

于全国范围，在省级尺度，预测和分析空间分布变

化趋势广泛应用了地统计插值方法［12～15］、经典统计

学方法［16，17］和机器学习方法［18］. 在县域尺度，与

SOM 相关的环境因子作为辅助变量被纳入预测，有

研究表明在不同区域 SOM 的空间分布与采样尺

度［19］、地形和地貌密切相关，SOM 存在较强的空间

自相关性［20］，地统计插值法与土壤类型法在估算土

壤有机碳储量方面具有明显的差异［21］，不同类型土

壤的有机质含量差异明显［22］，同时，人类活动及耕

作和土地利用也是重要的影响因素［23］. 地统计与环

境因子和邻近信息结合可获得更好的预测结果［24］，

确定性插值法在更小尺度（乡镇）上具有可行性［25］. 
上述研究大多是利用了自然环境因子作为辅助

变量来预测 SOM 含量，人为因子考虑较少，但土壤

属性具有复杂性，辅助变量与土壤属性是非线性关

系，尺度与地域不同，各因子的筛选也需要结合实

际情况开展［26，27］. 预测方法上，神经网络、随机森

林等机器学习法应用于 SOM 空间分布预测迅速发

展［28～30］，但结合群智能算法的较少 . 
BP（back propagation，BP）神经网络采用反向传

播算法，能学习和存贮输入-输出模式映射关系，无

需事前揭示描述这种映射关系的数学方程，在预测

土壤有机质空间分布方面被证明有很大优势［31，32］，

但传统 BP神经网络存在收敛速度慢、易陷入局部最

优等问题，因此需要对 BP 神经网络进行优化 . 近年

来，群智能优化算法发展迅速，这些算法具有较强

的鲁棒性和搜索能力，在许多领域得到了广泛地研

究和应用 . 麻雀搜索算法是一种较新的智能优化算

法，具有较高的收敛性能与全局搜索能力 . 卫宁平

原作为黄河流域宁夏段粮食主产区和人口聚集区，

SOM 与自然和人类活动紧密相关，群智能算法优化

BP神经网络预测 SOM 含量在研究区未见相关研究 . 
鉴于此，本文以卫宁平原为研究区，引入与县

域尺度 SOM 紧密相关的自然与人类活动等辅助变

量，选择经典统计学方法、确定性插值方法、地统

计插值方法和群智能算法优化的机器学习方法，通

过预测精度的对比分析，探索县域尺度预测 SOM 含

量的最佳方法 . 

1　材料与方法

1.1　研究区概况

卫宁平原地处黄土高原，位于河套灌区的西

套，行政区划为宁夏回族自治区沙坡头区、中宁县

和 青 铜 峡 市 所 辖（105° 00′~106° 00′E， 37° 20′~
37°50′N），是历史悠久的黄河自流灌区，总面积

1 086 km2，其中耕地面积 480 km2（图 1）. 卫宁平原为

典型北温带大陆性季风气候，多年平均气温为

10.54℃，降水稀少，蒸发强烈，主要河流为黄河及

支流清水河和红柳沟 . 卫宁平原为新生代断陷盆地，

研究区内发育黄河三级阶地，依次为黄河两岸分布

的冲积层，冲积阶地后缘局部分布的冲洪积层、以

及风积层 . 地形地貌主要以黄河冲积与洪积平原为

主 . 研究区成土母质多为全新统河流冲洪积物，其

次为更新统洪积层，全新统风积层最少 . 根据第三

次全国国土调查数据成果统计，研究区主要地类为

耕地（水田、水浇地和旱地），主要分布在黄河两侧

平原区域内 . 主要种植水稻、小麦、枸杞、蔬菜、

红枣和硒砂瓜等特色农产品，是供港蔬菜基地和国

家道地中药材枸杞的发源地和正宗原产地 . 
1.2　研究数据

1.2.1　土壤样品采集与测试

土壤推理制图需要根据特定制图要求选择相应

的土壤-环境关系表达模型，采样和推理制图是相互

联系的过程 . 采样造成的误差远超样品处理与实验

数据分析［33］，一般而言，样点密度和代表性决定了

制图精度［34］. 在布设采样点时，权衡精度、成本和

可达性等，以高分二号遥感影像为底图，规则公里

网格为基础预设土壤采样点，再综合考虑第三次全

国国土调查土地利用现状图斑，对样点位置进行优

化调整，确保采样点主要在农用地 . 在 2020~2021年

分两批完成野外采集，土壤样点用手持 GPS 记录坐

标，在定位中心周围 100 m 范围内随机选择 5个分样

点进行充分混合，采样深度为 0~20 cm，共采集土

壤样品 1 690个 . 
土壤样品经风干、研磨和过 20目筛等预处理后

送实验室测定 . 利用重铬酸钾外加热法测定 SOM 含

量，称取 0.500 0 g 样品于三角烧杯中，加入 5 mL 
0.8 mol·L−1的重铬酸钾标准溶液、5 mL 浓硫酸，摇

匀并于电热板上消解，冷却后加入邻菲罗啉指示

剂，硫酸亚铁滴定 . 利用离子选择电极法测定 pH，

称取 10.0 g 样品，加无二氧化碳蒸馏水浸溶，用 pH
计测定 .
1.2.2　辅助数据来源与处理

土壤数字制图引入定量辅助因子可以提高预测
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精度［35］. 地形因子能较好反映土壤发生和发育［36］，

经常用于土壤性质空间分布预测［37］. 已有研究表明

在比较新形成的冲积单元上，地形与土壤属性的关

系远比其他景观单元密切，丘陵区地形因素对土壤

性质空间分布影响明显，县域尺度土壤类型较土地

利用类型和地貌类型对有机质影响更大［38］. 区域植

被覆盖信息也与当地土壤有机质密切相关，常用于

表征土壤性质［39］. 各级尺度中，土壤类型信息都十

分重要［40］. pH 被证明对 SOM 有着比较复杂的影响［41］. 
已有研究表明在较小空间范围，一般不考虑气候因

素［42］，所以本研究未考虑气象因素 . 综上，本文选

择了地理坐标、地形、土壤类型、pH 和人口等 10
类代理变量，土壤类型用于反映自然资源本底的差

异；经纬度代表空间上的差异；高程、坡度、坡向

与植被代表自然影响因素；土地利用与人口代表人

类活动影响因素 . 地理坐标在采样时实测；pH 由土

壤 样 品 测 定 ； 植 被 因 子 采 用 归 一 化 植 被 指 数

（normalized difference vegetation index，NDVI），详见

表 1. 
经纬度由手持 GPS 实测（水平精度 5 m）；数字

高程模型采用 ASTGTM2 数据（分辨率 30 m）；坡度

坡向数据由数字高程模型在 GIS 软件中计算得到；

植被指数采用 MODIS 遥感数据产品的 NDVI（2021年

8 月，分辨率 250 m）；pH 为实测然后用普通克里格

插值得到栅格数据（分辨率 30 m）；人口数据采用人

口密度（分辨率 30″）；土壤类型分为灌淤土、灰钙

土、潮土、新积土、盐土和风沙土等 6 个土类，由

1∶25 万宁夏土壤图数字化得到［43］；土地利用采用第

三次全国国土调查成果，分为耕地、草地、园地和

林地这 4 类 . 对各类数据进行质量检查和预处理后，

重采样至 30 m 分辨率 . 在 GIS 软件中将各辅助变量

栅格数据值提取到采样点上，生成实验数据 . 
1.3　研究方法

1.3.1　虚拟变量的引入

土壤类型、土地利用类型与土壤表层有机质分

布密切相关，在预测中将这些因素纳入自变量考

虑 . 但土壤类型、土地利用类型属于类别变量，获

取的属性只是类型的划分，需将其转换为虚拟变量

才能进行回归分析 . 虚拟变量（dummy variables）又称

哑变量，在回归分析时，更能全面刻画因变量的影

（a） 基于 2011 年国家基础地理信息系统平台（http：//nfgis. nsdi. gov.
cn）全国 1∶400 万基础地理数据制作

图 1　研究区地理位置及数字高程模型

Fig.  1　Location and digital elevation model of study area

表 1　数据类型与来源 1）

Table 1　Data type and source
序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

数据

经度

纬度

数字高程模型

坡度

坡向

归一化植被指数

pH
人口

土壤类型

土地利用

类型

连续变量

连续变量

连续变量

连续变量

连续变量

连续变量

连续变量

连续变量

类别变量

类别变量

年份

2021
2021
2017
—

—

2021
2021
2021
1991
2021

数据来源

实测

实测

https://earthexplorer.usgs.gov/
由 DEM 计算得到

由 DEM 计算得到

https://modis.gsfc.nasa.gov/
实测后由普通克里格插值得到

https://landscan.ornl.gov/
宁夏农业勘查设计院

https://gtdc.mnr.gov.cn/
1）“—”表示该变量为派生数据
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响因子，能够提高回归模型的精度［44，45］. 
虚拟变量不代表大小，如果变量可划分为 n类，

在回归分析时为避免共线性，当回归模型包含截距

时，则定义 n − 1个虚拟变量，赋值如下：

Xi = ì
í
î

1    第i类      
0    其他       ( i = 1，2，…，n - 1) （1）

式中，Xi 为分类变量， i 表示分类变量下的不同属

性 . 本研究选择土壤类型和土地利用类型为虚拟变

量 . 土壤类型选取潮土、风沙土、灌淤土、灰钙土、

新积土和盐土这 6 类，以盐土为参考类型；土地利

用类型选取耕地、草地、园地和林地这 4 类，以林

地为参考类型 . 
1.3.2　麻雀搜索算法

BP神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多

层前馈网络［46］. BP 神经网络虽然是人工神经网络中

应用最广泛的算法，但也存在着一些缺陷，比如学

习收敛速度慢，不能保证收敛到全局最小点、网络

结构不易确定等 . 网络的初始连接权值和阈值的选

择对网络训练的影响很大，但又无法准确获得，针

对这些特点可以采用智能优化算法对神经网络进行

优化 . 近年来群智能优化算法发展迅速，在其他领

域成为优化 BP神经网络研究的热点 . 
麻雀搜索算法是依据麻雀觅食、逃避捕食者的

行为提出的一种新型群智能优化算法［47，48］，该算法

主要依据麻雀种群的行为解决目标函数的最优问

题 . 麻雀种群在觅食时一部分负责提供觅食区域和

方向，其余麻雀进食，如果意识到危险，部分麻雀

会发出警报，整个种群会立即做出反应，按照分工

将其分为发现者、追随者和警戒者 . 
发现者位置更新：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i，j ∙ exp ( )- i

α∙itermax
，    R 2 < AST

X t
i，j + Q∙L，                         R 2 ≥ AST

（2）

式中，Xi，j为麻雀个体所在位置，t为迭代次数；α为

随机数且 α∈（0，1］，R为麻雀个体遇到危险时发出的

预警值且 R∈（0，1］；ST 为发生转移的阈值且 ST∈（0，
1］；Q为随机数；L为一个一行多维的全一矩阵 . 

追随者位置更新：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q∙ exp ( )X t
worst - X t

i，j

i2 ，            i > n/2
X t + 1

b + || X t
i，j - X t + 1

b ∙A+∙L，  i ≤ n/2
 （3）

式中，Xworst为麻雀个体适应度最差位置，Xb为发现

者所在最佳位置；A 表示一个一行多维矩阵，且每

个元素随机赋值为−1或 1，且 A+ = AT（AAT）−1. 
警戒者位置更新：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X t
best + β∙ || X t

i，j - X t
best ，         fi > fg 

X t
i，j + K∙( )|| X t

i，j - X t
worst

fi - fw + ε
，    fi = fg

 （4）

式中，Xbest 为当前全局最佳位置，β 为步长控制参

数； fi为当前第 i 个麻雀的适应度； fg为当前全局最

佳适应度； fw为当前全局最差适应度；ε 为常数，K

为随机数 . 
麻雀搜索算法 2020 年由国内学者首次所提

出［47，48］，具有收敛速度快、局部搜索能力强的优势，

但全局搜索能力较弱，因此在县域尺度预测土壤属

性需要进一步改进麻雀搜索算法（optimized sparrow 
search algorithm，OSSA），然后对 BP 神经网络的阈

值、权值和偏置进行寻优处理，进一步提高预测

精度 .
1.3.3　麻雀搜索算法改进

原始的麻雀搜索算法在初始化种群时，是随机

产生的，这会导致麻雀种群多样性不佳，造成算法

的全局搜索能力下降，因此引入混沌映射函数对原

算法进行改进［49］. 
（1）混沌映射 混沌映射被用于生成混沌序列，

是一种随机性序列，在优化领域，混沌映射可以用

于替代伪随机数生成器，生成 0 到 1 之间的混沌数 . 
本文采用 Cubic映射来初始化麻雀搜索算法参数 . 

xn + 1 = ρxn(1 - x2
n ) （5）

式中，ρ 为控制参数，Cubic 映射序列值在（0，1）之

间，并且当 x0 = 0.3，ρ = 2.59时生成的混沌变量具有

更好的遍历性 . 
（2）萤火虫扰动 萤火虫算法是根据萤火虫的

闪烁行为而提出的一种元启发式算法［50］. 在萤火虫

优化算法中，萤火虫的位置表示优化问题的可行

解，亮度对应萤火虫位置的适应度值 . 萤火虫不断

向更亮萤火虫移动，以搜索更优位置，直至搜索到

优化问题的最优解，完成寻优 . 
萤火虫的相对荧光亮度：

I = I0 e-γri，j （6）
式中， I0为最亮萤火虫的亮度，即自身（r = 0 处）荧

光亮度，目标函数组越优，自身亮度越高；γ 为光

吸收系数，因为荧光会随着距离的增加和传播媒介

的吸收逐渐减弱，所以设置光强吸收系数以体现此

特性，可设置为常数；ri，j为萤火虫 i与 j之间的距离 .
β = β0 e-γ r2

i，j （7）
式中，β0 为最大吸引度，即光源处（r = 0 处）的吸

引度 .
最优目标迭代：
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xi = xi + β ( xj - xi ) + α ( rand - 1 2 ) （8）
式中，xi和 xj分别为 i和 j两个萤火虫的空间位置，α

为步长因子， rand 为［0，1］上服从均匀分布的随机

因子 .
1.3.4　模型构建

选用经典统计学方法中多元逐步回归模型

（multiple linear regression analysis，MLRA）；确定性

插值方法中反距离权重（inverse distance weighting，
IDW）、径向基函数法（radial basis functions，RBF）；

地 统 计 插 值 方 法 中 普 通 克 里 格（ordinary Kriging，
OK）以 及 普 通 最 小 二 乘 法（ordinary least squares，
OLS）结合普通克里格插值（OLS-OK）；机器学习采

用未优化的 BPNN作为对照方法 . 
OK 法以半方差函数分析为基础，构建最佳模

型及相关参数进行插值 . OLS-OK 法首先采用普通最

小二乘法进行土壤表层有机质与环境因子的回归预

测，研究表明回归预测结果残差具有空间自相关

性，再用普通克里格对回归预测结果残差进行插

值，最后将回归预测结果和普通克里格法预测残差

趋势面相加，得到最终结果 . 
f ( x) = m ( x) - ε ( x) （9）

式中， f（x）为点 x 处的土壤有机质预测值；m（x）为

在 x处回归得到的趋势项；ε（x）为由普通克里格在 x

处的残差项 . 
为了便于对比预测精度，机器学习法均采用表

1 中的 10 类数据共计 18 个因子参与模型构建 . BP 神

经网络将 1.2.2节中自然环境、人类活动因子归一化

后作为网络输入，以归一化后的实测 SOM 含量作为

网络输出，在 Matlab R2021b中构建和训练神经网络

模 型 ， 训 练 函 数 选 trainlm， 隐 含 层 激 活 函 数 为

logsig，输出层激活函数为 purelin，预测输入数据为

18 维，输出数据为 1 维 . 网络模型训练次数为 1 000
次，学习率为 0.01，最大迭代次数为 100，通过反复

试算选取均方根误差最小时的隐含层节点为模型的

最佳隐含层节点数，最终确定为 12. 
OSSA-BPNN 法首先采样 Cubic映射初始化种群，

增强全局搜索能力，再用萤火虫扰动优化策略对最

优解位置进行扰动，避免陷入局部最优，然后把最

优初始化阈值权值赋予 BP 神经网络，为便于对比，

BP神经网络其他参数与前文设置一致，最后将预测

值在 GIS中可视化 . 
1.3.5　精度评价

在 GIS软件中随机从 1 690个土壤样点中提取约

20%（342个）样点作为验证点，为使验证点更具有代

表性，在随机提取时考虑空间分布情况，设置相互

间距大于 1 km，其余 1 348 个样点作为建模点，通

过比较样点土壤表层有机质预测值与实测值的平均

绝对误差（mean absolute error，MAE）、平均相对误

差（mean relative error， MRE）、 均 方 根 误 差（root 
mean square error，RMSE）、相关系数（r）和林氏一致

性相关系数（concordance correlation coefficient，CCC）
进行预测精度评价 . 计算公式如下：

MAE = 1
n ∑

i = 1

n  || Z oi - Z ei （10）

MRE = 1
n ∑

i = 1

n  |

|
|
||
||

|
|
||
| Z oi - Z ei

Z oi

（11）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n  ( )Z oi - Z ei

2
（12）

CCC = 2 ρσ o σ e
σ 2

o + σ 2
e + ( )μ o - μ e

2 （13）
式中，Zoi为第 i个点的实测值（g·kg−1）；Zei为预测值

（g·kg−1）；n 为用于检验的点的数目 . σo为测量值方

差，σe为预测值方差，μo为平均测量值（g·kg−1），μe
为平均预测值（g·kg−1），ρ 为 Pearson 相关系数 . 绝对

差值越小，相关性越强，CCC 值也越大，因此该值

越接近 1，则算法的表现越好 . MAE反映估计值的实

测误差范围，定量给出误差的大小，RMSE 主要反

映样点数据的估值和极值效应，CCC 结合了 MSE 和

Pearson 相关系数的特点，提供了一种可以同时度量

相关性和绝对插值的指标 . 
统计采用 SPSS 23 软件探索 SOM 含量的空间分

布情况及其与各影响因素间的相关性和异质性关

系，使用 Pearson相关系数来计算辅助变量之间的关

系，使用 GS+9.0 分析 SOM 的空间自相关及 Moran􀆳s I
指数 . 
2　结果与分析

2.1　样本描述性统计分析

统计结果表明（表 2），1 690 个采样点 ω（SOM）

的平均值为 14.34 g·kg−1，最小值为 0.60 g·kg−1，最大

值为 35.70 g·kg−1，变异系数为 34.81%，为中等程度

的变异性 . SOM 含量较高的样点主要位于常乐镇、

中宁县城周边，较低的区域主要分布于新堡镇以

南，不同土壤类型对应的 SOM 差异较大，灌淤土、

灰钙土、新积土、风沙土、潮土和盐土的 ω（SOM）

的平均值分别为 15.51、8.79、8.33、6.58、14.48 和

14.48 g·kg−1. 
从数据的分布形态看，采样点数据偏度为

−0.18，峰度为 3.34，经过 Kolmogorov-Smirnov（K-S）
检验，P < 0.05. K-S 检验在样本量较大的时候，检

验结果又会太过敏感，只要数据稍有偏离，则 P < 
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0.05，检验结果倾向于拒绝原假设，认为数据不服

从正态分布 . 所以，如果样本量足够多，即使检验

结果 P < 0.05，数据总体也可能是服从正态分布的 . 

通过参考 Q-Q 图，发现数据接近于正态分布 . 样本

点的全域 Moran􀆳s I 指数为 0.39，其 SOM 含量存在空

间自相关 . 

2.2　半方差函数分析

训练集 SOM半方差函数分析结果显示（表 3），研

究区最优模型为指数模型，拟合系数为 0.998，块金

值与基台值分别为 7.810和 23.450，块金效应 66.7%，

小于 75%，表明研究区 SOM 具有中等程度的空间相

关性，变程为 7 647 m，空间自相关范围较大 .

2.3　多元逐步回归

多元逐步回归过程如表 4 所示，标准化系数

是拟合方程的实际参数，其大小是自变量对因

变量重要程度的体现 . 在显著性 0.05 的检验水准

下，坡度、坡向和土地利用虚拟变量的回归系

数检验 P 值均大于 0.05，说明坡度大小、坡向不

同和土地利用方式不同对 SOM 不存在显著差异 . 
因此剔除坡度、坡向和土地利用等 8 个因子，剔

除 后 进 行 逐 步 回 归 ， 检 验 最 大 方 差 膨 胀 系 数

（variance inflation factor， VIF）均 小 于 7.5（VIF < 

7.5），说明变量之间不存在共线性 . 最终回归模

型为：

y = 403.434−9.955x1−0.753x2+2.982x3−5.476x4+0.001x5− 
0.02x6 − 0.000 026 02x7 − 0.000 064 55x8 − 3.89x9 −
3.114x10

式中，y 为有机质含量（g·kg−1）；x1为 pH 值，x2为潮

土，x3为 NDVI，x4为风沙土，x5为人口，x6为高程，

x7为经度，x8为纬度，x9为灰钙土，x10为新积土 . 方
差分析其残差平方和为 30 974.109，F 值为 312.391，
P < 0.001，表明回归方程显著 . 

2.4　预测结果

使用 7 种方法对 SOM 含量进行预测 . 由表 5 可

知，这 7 种方法预测平均值均小于实测值，除 RBF

外，其他方法预测的 SOM 的最大值均≤35.70g·kg−1，

与训练集相比，高值区有一定的压缩 . IDW 和 RBF
模型得到的高值、低值预测较为接近，对比表 2 发

表 2　研究区土壤有机质含量描述性统计特征

Table 2　Descriptive statistic characteristics of SOM content
样本集

训练集

验证集

全集

样点数

1 348
342

1 690

最小值

/g·kg-1

0.60
0.60
0.60

最大值

/g·kg-1

35.70
29.10
35.70

样本方差

24.94
24.89
24.92

均值

/g·kg-1

14.35
14.29
14.34

偏度

−0.19
−0.12
−0.18

峰度

3.40
3.12
3.34

标准差

/g·kg-1

4.99
4.99
4.99

变异系数

/%
34.80
34.91
34.81

表 3　土壤有机质半方差函数模型及参数

Table 3　Parameters of the semi-variogram models for SOM
模型

球形

线性

高斯

指数

块金值

（C0）
8.880

10.230
10.210

7.810

基台值

（C0+C）

20.510
21.749
20.430
23.450

块金效应

[C/（C0+C）]
0.567
0.530
0.500
0.667

变程

/m
4 505.00
4 394.03
3 653.90
7 647.00

决定系数

（R2）
0.993
0.957
0.985
0.998

残差

（RSS）
0.813
5.220
1.860
0.287

表 4　多元逐步回归过程 1）

Table 4　Process of multiple stepwise regression
模型

常量

x1
x2
x3
x4
x5
x6
x7
x8
x9
x10

未标准化系数

回归系数

403.434
−9.955
−0.753

2.982
−5.476

0.001
−0.020
−2.602E-5
−6.455E-5
−3.890
−3.114

标准误差

52.120
0.475
0.350
0.559
0.290
0.000
0.002
0.000
0.000
0.239
0.330

标准化系数

/
−0.343
−0.031

0.087
−0.326

0.077
−0.226
−0.094
−0.102
−0.307
−0.179

t检验

7.741
−20.973

−2.153
5.331

−18.877
5.363

−8.759
−5.147
−5.237

−16.257
−9.439

显著性

0.000
0.000
0.031
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

共线性统计

容差

/
0.697
0.914
0.694
0.625
0.906
0.280
0.555
0.493
0.524
0.520

VIF
/

1.436
1.094
1.442
1.599
1.103
3.577
1.801
2.029
1.910
1.924

1）“/”表示常量对应该项无值
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现， IDW、RBF、OK 和 OLS-OK 模型预测平均值较

为接近，而 MLRA、BPNN 和 OSSA-BPNN 方法预测

结果平均值相近 . 表 5 中 OLS-OK 预测最小值出现了

负值（−0.31），具有明显的错误，分析发现 OLS-OK
法的残差在插值中具有不确定性，导致负值的出

现，该负值区域位于研究区西南角采样点稀疏的几

个栅格单元 . 
不同模型预测卫宁平原 SOM 空间分布如图 2

所示，这 7 种方法预测趋势基本一致， SOM 空间

分布特征为东北部、西南地区含量低，中间黄河

左右岸含量高，地势平缓的黄河阶地相对含量高 . 
研究区 SOM 含量高值区主要分布在沙坡头区的常

乐镇、柔远镇和宣和镇，中宁县的鸣沙镇、恩和

镇北部与石空镇东部，低值区主要分布在迎水桥

镇以西、东园镇和镇罗镇以北，白马乡和渠口农

场以北 . 高值区有七星渠、美利渠等渠系分布，

高值可能与引水引沙及泥沙冲淤有关［51，52］，农田

淤积物以粉粒为多，土壤质地随灌溉水淤积加重，

有机质与矿质养分含量富集［53］. 低值区主要在风沙

土区和湿地 . 

2.5　预测精度分析

利用验证集 342个点位数据，将 7种预测方法的

精度指标进行对比，结果见表 6. 总体来看，MLRA
的各项精度指标最差，说明利用多元逐步回归模型

进行 SOM 预测的精确度最低，IDW 与 RBF确定性内

插法预测精度稍低于 OK 地统计法，但相差不大 . 
OLS-OK 法预测精度较前 4种方法高，但低于 OSSA-
BPNN，说明将残差进行克里格插值，用于消除误差

的方法可提高预测精度，这与文献［14，20，31，32］的

研究结论一致 . 不同预测模型 RMSE 和 MAE 排序结

果都依次为：MLRA>RBF>IDW>OK>BPNN>OLS-OK
>OSSA-BPNN；MRE 排序依次为：MLRA>IDW>OK>
RBF>OLS-OK>BPNN>OSSA-BPNN；进一步说明这 7
种预测方法中 OSSA-BPNN 预测精度最高 . 从相关系

数 r 来看， MLRA 法的相关性系数最低、 OSSA-
BPNN 法最高，说明通过改进麻雀搜索算法进行优

化 BP神经网络方法得到的预测值与样本实测值之间

的相关性最高 . 

表 5　研究区土壤有机质含量预测结果统计特征/g·kg−1

Table 5　Statistical characteristics of soil organic 
matter content predicated result/g·kg−1

预测方法

MLRA
IDW
RBF
OK
OLS‐OK
BPNN
OSSA‐BPNN

最小值

0.10
0.61
0.54
2.34

−0.31
0.35
2.61

最大值

35.70
35.65
36.58
26.56
30.33
28.46
20.95

平均值

11.34
13.56
13.46
13.47
13.59
11.93
11.55

图  2　不同模型预测 SOM 含量空间分布

Fig.  2　Spatial distribution of predicted values of SOM content in different models

表 6　预测模型精度指标统计特征

Table 6　Statistic characteristics of precision indexes of prediction model
预测模型

MLRA
IDW
RBF
OK
OLS‐OK
BPNN
OSSA‐BPNN

均方根误差（RMSE）
5.36
3.75
3.79
3.72
3.56
3.63
3.37

平均相对误差

（MRE）
59.24
39.02
38.32
38.73
35.78
34.48
33.84

平均绝对误差

（MAE）
3.91
2.80
2.84
2.77
2.66
2.68
2.52

林氏一致性相关系数

（CCC）
0.45
0.70
0.72
0.70
0.75
0.71
0.76

相关性系数（r）

0.486
0.758
0.755
0.761
0.787
0.781
0.801
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3　讨论

3.1　预测模型精度及影响因素

为进一步研究不同方法预测精度，对 SOM 实测

值和预测值进行线性拟合，结果如图 3所示 . 从中可

知，除 MLRA 法 SOM 实测值和预测值之间 R2 低于

0.5 外，其余方法 R2均高于 0.5，OLS-OK、BPNN 和

OSSA-BPNN 均在 0.6 以上 . MLRA 拟合效果最差，

IDW、RBF、OK拟合效果接近，OSSA-BPNN拟合效

果最好 . OLS-OK 效果优于 OK，说明引入回归预测

结果残差面计算可以提高精度，OSSA-BPNN 效果优

于 BP，说明优化提高了精度 . 以 MLRA 为参照，

RBF、 IDW、 OK、 BPNN、 OLS-OK 和 OSSA-BPNN
的预测精度分别提高了 29.29%、30.04%、30.60%、

32.28%、33.58% 和 37.13%. MLRA 法得到的拟合点

分布最为离散，而机器学习的方法得到的拟合点分

布的离散程度最低，趋于集中，该方法预测能力得

到有效提升 . 
从面积来讲本研究为县域尺度，获取的辅助变

量数据来源不一、精度不一，如 DEM 分辨率为 30 
m，而 NDVI 为 250 m，在统一空间分辨率时栅格重

采样可能对辅助变量数据精度造成影响 . pH 数据是

实地采样化验、用普通克里格法进行插值得到，可

能造成误差的传递叠加 . 已有研究表明，宁夏 SOM
随土壤质地由轻而重地富集［54］，在县域尺度，土壤

全氮含量与 SOM 密切相关［55］. SOM 在黄河流域与人

类活动密切相关，代表人类活动的协变量诸如耕作

制度、施肥方式，代表自然的土壤质地、土壤理化

性质和地下水埋深等因子，因数据获取受限未能全

部纳入模型预测，一定程度上影响了预测精度 .

3.2　辅助变量相关性分析

由图 4 可知，预测土壤有机质辅助变量中高程

与纬度、NDVI呈现中等线性相关，均为负相关，与

pH 呈现中等程度的正相关 . 已有研究表明高程与

SOM 呈负相关［20，22］，间接说明研究区表层 SOM 与纬

度和 NDVI 呈正相关；土壤 pH 值越大、海拔越高、

坡度越大，SOM 含量越低 . 坡向与其他变量几乎无

相关性，人口与灌淤土呈正相关，表明人类活动比

图  3　不同模型预测值和实测值回归分析

Fig.  3　Linear regression analysis of predicted values and measured values of different prediction methods
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如施肥、灌溉和耕作方式影响着当地 SOM 含量高

低 . 土地利用中耕地、草地和园地呈现中等线性相

关，土壤类型因子相互间线性关系很小 . 整体而言，

18个自变量相互无强相关性，说明因子在选取上是

合理的，在 2.3 节中为避免多重共线性经筛选保留

了 10个自变量，但多元逐步回归模型预测精度仍是

最低的，表明经典统计学方法在预测 SOM 含量中的

局限性 . 

3.3　预测能力对比

多元逐步回归过程中，土地利用方式对 SOM 含

量不存在显著差异，这与张宏帅等［32］研究结果不

同，主要原因可能是本研究区在平原且地处黄灌

区，而文献［32］研究区地貌以山地、丘陵为主，说

明地形地貌对 SOM 的重要性 . OK是 SOM 预测最常用

的方法，充分考虑了区域 SOM 含量的空间变异，但

插值结果不够精细，图斑较大，不能刻画细部特

征 . 本研究采样点密度为 1.72 个·km−2，基本达到合

理样本密度 1.85个·km−2［56］，因此可较稳健模拟 SOM
空间结构特征 . 由于本研究在白马乡以北和常乐镇

以西样点较少，内插法与统计学法插值在该区域视

觉上出现了条块状 . 
OLS-OK 法在回归预测结果残差进行插值过程

中，可能出现 ε（x） > m（x）的情况［见公式（9）］，从

而出现结果为负值的不正确预测（表 5），经分析负

值区域采样点较为稀疏，因此采用 OLS-OK 法一定

要注意采样点的空间分布与密度，避免出现残差大

于回归预测结果的现象 . 总体而言，OLS-OK 法在采

样点密度高的情况下整体预测精度高，但外推能力

弱 . 而机器学习的方法逐像元计算，在采样点稀少

的研究区东北部，主要是青铜峡库区湿地，为 SOM
含量的低值区，但 MLRA 预测明显偏高， RBF、
IDW、OK 和 OLS-OK 法在形状上与实地不符，未能

预测出白马乡以北的广武一带零星分布的耕地

SOM. 相比而言 BPNN 和 OSSA-BPNN 能够刻画 SOM
与外界因素的非线性关系，更切合实际，在视觉上

还原了不同地类轮廓，尤其在数据稀少区域有很大

V1. 经度，V2. 纬度，V3. pH，V4. 高程，V5. 坡向，V6. 坡度，V7. NDVI，V8. 人口，V9. 潮土，V10. 风沙土，V11. 灌淤土，V12. 灰钙土，V13. 新积

土，V14. 盐土，V15. 耕地，V16. 草地，V17. 园地，V18. 林地；P 表示 Pearson 相关性系数，*表示 P < 0. 05，**表示 P < 0. 01
图 4　辅助变量相关性分析

Fig.  4　Pearson􀆳s correlation analysis of auxiliary variables
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的预测优势，这与文献［29］研究结论相同 . 但模型

需要反复训练，调节优化参数才能取得好的预测

效果 .
4　结论

（1）卫宁平原 ω（SOM）的平均值为 14.34 g·kg−1，

范围在 0.60 ~ 35.70 g·kg−1之间，变异系数为 34.81%，

空间分布总体为东北部、西南地区含量低，中间黄

河左右岸含量高，地势平缓的黄河阶地含量相对高 .
（2）经典统计学、确定性内插、地统计学、机

器学习等方法预测结果趋势基本一致 . 以 MLRA 为

参照，RBF、 IDW、OK、BPNN、OLS-OK 和 OSSA-
BPNN 的 预 测 精 度 分 别 提 高 了 29.29%、 30.04%、

30.60%、32.28%、33.58% 和 37.13%. 经典统计学预

测效果最差，地统计学和普通最小二乘法结合的预

测方法可以取得较高的预测精度，但残差在插值过

程中的不确定性不可忽视 . 
（3）机器学习在点位稀疏的区域预测更具优势，

其结果更加精细，更贴近真实环境现状 . 改进麻雀

搜索算法优化 BP神经网络具有更优的收敛精度，避

免了陷入局部最优的现象，防止了数据过拟合，预

测效果更好，是本文所研究县域尺度预测 SOM 含量

的最佳方法 . 本研究为黄河流域典型灌区土壤属性

空间分布的准确预测提供了较为可行的方法 .
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