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基于两点机器学习方法的土壤有机质空间分布预测 
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摘  要：准确预测土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）空间分布对精细农业、耕地质量建设、生态环境保护以及固碳

减排等均具有重要的意义。该研究探讨了基于两点机器学习方法（Two-point Machine Learning，TPML）提高 SOM 空间分

布预测的可行性。以黑龙江省海伦市为研究区，以气候、地形地貌、社会经济和空间位置信息等因素作为辅助变量，充分

利用空间位置信息和属性相似关系，有效处理 SOM 空间分布异质性及其与辅助变量间关系异质性，以提高 TPML 方法进行

SOM 空间分布预测的精度。采用随机森林、基于随机森林的回归克里格、反距离权重法和普通克里格（Ordinary Kriging，

OK）方法作为对比，以平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、预测

值与真实值相关系数（r）和决定系数（R2）作为评价指标，进行不同样本量下的多组对比试验，评价不同方法的预测精度。

结果表明：1）研究区 SOM 含量在 1.775～7.188 g/kg 之间，平均值为 3.179 g/kg，空间分布不均匀，呈东高西低的分布趋势。

2）在不同样本量条件下，与其他模型相比，TPML 的预测精度均最高，其 MAE（0.088～0.097 g/kg）和 RMSE（0.116～

0.139 g/kg）均为最小，r（0.992～0.996）和 R2（0.971～0.985）均为最高。3）预测值的误差标准差（理论误差）与实际误

差具有相似的空间模式，说明 TPML 可以为预测结果提供合理的不确定性估计。综上，TPML 模型可以通过同时利用空间

自相关性和属性相似性来提高预测精度，该模型适用于预测具有一定空间自相关性且具有可用辅助数据的资源环境变量。 
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0  引  言   

土壤有机质（Soil Organic Matter，SOM）是土壤固

相部分的重要组成成分，也是反映土壤肥力水平的重要

指标。精确的 SOM 分布图是精细农业变量施肥、耕地质

量建设、农田土壤固碳减排核算等工作的基础[1]。然而土

壤调查只能获得离散点位上的 SOM 含量，需要借助数字

土壤制图方法将样点上的有机质信息推算到整个研究区

域，预测未采样位置的有机质含量以获得 SOM 分布图。

目前，围绕 SOM 空间分布预测，已经有较多的研究[2-7]。

学者从数据和预测方法等方面优化预测精度和结果。马

重阳等[8]使用随机森林模型（Random Forest，RF）对河

南省许昌市耕地表层 SOM 进行空间分布预测，预测结果

的平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）为

2.687 g/kg、均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）
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为 3.572 g/kg 和决定系数（R2）为 0.339。尉芳等[9]使用

普通克里格（Ordinary Kriging，OK）、地理加权回归模

型、偏最小二乘回归模型、地理加权回归扩展模型和 RF

模型对陕西渭北旱塬区农田 SOM 空间分布预测。RF 的

RMSE 和 MAE 最小，分别为 1.316 g/kg 和 0.958 g/kg。由

于空间预测精度取决于总体变异程度、样点数目、样点布

设方式和采用的预测方法，因此不同研究的预测精度差异

较大，难以直接比较。 

按照理论基础，目前的土壤属性空间分布预测方法

可以分为基于空间位置关系的方法、基于属性相似关系

的方法和结合空间位置关系和属性相似关系的方法三

类[10-15]。第一类空间分布预测方法以地理学第一定律和

第二定律为理论基础，基于空间位置和距离预测未采样

位置的土壤属性，如基于空间自相关性的反距离权重法

（Inverse Distance Weighting，IDW）、普通克里格[16-18]

方法，以及考虑空间异质性的各向异性克里格[19]、三明

治[20]、分层异质表面点均估计（Point Mean of Surface with 

Non-homogeneity，P-MSN）[21]等方法。第二类空间分布

预测方法以地理学第三定律为基础，基于辅助变量与土

壤属性的相似性预测未采样位置的土壤属性，包括多元

线性回归[22]、Lasso 回归、Ridge 回归、支持向量机、随

机森林、梯度提升决策树[23]和神经网络[24]等。第三类方
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法同时借助空间位置关系信息和属性相似信息预测未采

样位置的土壤属性，如空间自回归（例如空间误差模型

和空间滞后模型）[25]、地理加权回归[26]、协同克里格[27]、

线性回归克里格[28-29]、空间随机森林（Random Forest Spatial 

Interpolation，RFSI） [30]和基于随机森林的回归克里格

（Random Forest Regression Kriging，RFRK）[31]。 

在 SOM 预测中，早期主要以属于第一类的确定性预

测方法和横跨第一类和第三类的地统计方法为主。如江

厚龙等[32]使用克里格，Zhang 等[33]分别采用多元线性逐

步回归法和克里格回归法，陈琳等[34]采用地理加权回归

克里格法预测了 SOM 含量的空间分布。近些年随着观测

数据不断丰富，属于第二类的机器学习方法，由于其在

处理多维连续型和类别型变量方面的优势，已逐渐发展

成主流的土壤制图方法[35-36]。虽然机器学习方法能够充

分挖掘多维变量与土壤属性的相似性，提高预测精度，

但是不能充分利用空间位置关系信息。由于 SOM 的扩散

和迁移使得空间自相关性成为其空间分布固有特性，同

时影响因素的遗漏、辅助变量数据不准确性、以及机器

学习模型的拟合精度（正则化等防过拟合手段导致的拟

合不足）等因素，会导致具有空间自相关性的预测误差，

因此在机器学习模型中，充分利用空间位置信息能够进

一步提高预测精度。为解决这个问题，众多学者尝试将

空间自相关性融合到机器学习中，如 RFSI 和 RFRK，但

是融合方法均存在不足之处。RFSI 分别将空间上近邻观

测点的观测值与相应距离添加到预测变量中，丢失了土

壤属性值变化与空间距离之间的关联关系；RFRK 使用 

RF 对趋势进行建模，并使用克里格法对残差进行建模，

难以一体化估计预测的误差方差。两点机器学习法

（Two-point Machine Learning，TPML）[37]融合了空间位

置关系与属性相似关系信息进行一体化建模，并从因变

量角度出发搜索近邻点，破解了机器学习局部建模面临

的维度灾难，能够有效处理 SOM 空间分布异质性及其与

辅助变量间关系异质性，提高预测精度，并给出合理的

不确定性度量。同时，两点机器学习法是基于随机森林

模型开发的，能够处理具有一定相关性的解释变量，破

解了回归预测模型可能存在的因子共线性问题[38-40]。Gao

等[37]使用 TPML 模型预测了土壤重金属含量的空间分

布，验证了 TPML 模型在不同采样数量下均可以极大地

提高预测精度。 

因此，本文对海伦市 SOM 含量进行空间分布预测，

研究充分利用 SOM 的辅助变量信息及其空间自相关性，

以提高 TPML 模型的预测精度的可能性。首先使用皮尔逊

相关系数和地理探测器[41]筛选与 SOM 含量相关性较高的

辅助变量，其次采用 TPML、IDW、RF、RFRK 和 OK 进

行 SOM 预测并对比分析预测效果，最后进行 SOM 空间分

布预测并对预测结果进行不确定性分析，以期为耕地质量

建设、生态环境保护等研究提供更为准确的数据支撑。 

1  研究区概况 

海伦市位于黑龙江省中部，绥化市北部，地处松嫩

平原东北端，小兴安岭西麓，48°58′～47°52′ N，126°14′～

127°45′ E 之间（图 1）。地势东北高西南低，平均海拔

239 m。总面积 4 667 km2，其中耕地面积 2 940 km2，占

土地总面积的 63%[42]。海伦市属寒温带大陆性季风气候，

年降水量 500～600 mm，年平均气温 1～2 ℃[43]。海伦市

位于典型黑土区，土壤类型以黑土和草甸土为主，暗棕

壤、沼泽土、白浆土、水稻土亦有少量分布，适宜作物

生长，主要作物种类包括水稻、玉米、大豆等，是国家

重要的商品粮基地之一[44-45]。 

 
a. 研究区 

a. Study area 
b. 采样点分布 

b. Distribution of sampling points 

图 1  研究区位置和采样点分布 

Fig.1  Location of study area and distribution of sampling points 
 

2  材料与方法 

2.1  研究数据 

SOM 数据来源于 2021 年松嫩平原海伦地区黑土地

地表基质层调查项目中海伦地区 1∶25 万黑土地地表基

质层调查结果，包含 1 170 个采样点空间分布及 SOM 含

量（图 1b）。SOM 的迁移和积累受自然因素和人为活动

的影响。为了表征相应的自然和人为因素，选择了表 1

中关于土壤、气候、地形、人类活动以及地理坐标等的

14 个代理变量[33,36,46]。数据分辨率均为 1 km。 

表 1  数据类型与来源 
Table 1  Data type and source 

序号
No.

数据名 
Data name 

类型
Type

年份 
Year 

数据来源 
Data source 

1 地貌类型 CD 2009 
《中华人民共和国地貌图集 

（1∶100 万）》 

2 植被类型 CD 2001 https://www.resdc.cn/ 

3 土壤类型 CD 1995 https://www.resdc.cn/ 

4 
土地利用 
类型 

CD 
2015 https://www.resdc.cn/ 

5 数字高程 LD 2015 https://www.resdc.cn/ 

6 坡度 LD - 由数字高程计算得到 

7 地形湿度指数 
LD 

- 
由单位等高线长集水面积和坡度

计算得到 

8 人口 LD 2015 https://data.worldbank.org.cn/ 

9 国内生产总值 LD 2015 https://data.worldbank.org.cn/ 

10 
归一化差分植被指

数 

LD 
2015 

https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa
.gov/search/ 

11 年平均气温 LD 2020 https://www.worldclim.org/ 

12 年均降水量 LD 2020 https://www.worldclim.org/ 

13 经度 LD - ArcGIS 几何计算 

14 纬度 LD - ArcGIS 几何计算 

注：CD 为类别型变量；LD 为连续型变量。 
Note: CD is categorical variables and LD is continuous variables.  

土壤类型和地貌类型用于反映自然资源的差异；人

口（Population，POP）和国内生产总值（Gross Domestic 
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Product，GDP）反映了社会经济要素；坡度（Slope）、

数字高程（Digital Elevation Model，DEM）、年均降水量

（Mean Annual Precipitation，MAP）、年平均气温（Mean 

Annual Air Temperature，MAAT）、地形湿度指数

（Topographic Wetness Index，TWI）、植被类型和归一化

差分植被指数（Normalized Difference Vegetation Index，

NDVI）代表自然影响因素，土地利用类型代表人为影响

因素。使用 ArcMap10.3，多值提取到点工具将各辅助变

量提取到采样点上，进而生成试验数据。 

2.2  影响因素关系分析 

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，进而选择合适的影响因素和方

法进行 SOM 空间分布预测。使用皮尔逊相关系数来计算

连续型变量与 SOM 含量之间的关系，使用地理探测器[41]

分析类别型变量与 SOM 含量之间的关系（q 统计量）。

其中，皮尔逊相关系数采用 R 语言 cor（）函数计算，地

理 探 测 器 采 用 R 语 言 geodetector 包

（http://www.geodetector.cn/）计算。使用 GeoDa 软件 SOM

的莫兰指数，以反映 SOM 含量的空间自相关性。选择与

SOM 存在较高相关性的要素作为 SOM 预测模型的输入。 

2.3  TPML 方法 

TPML 借鉴地统计学中半变异函数的构建和利用方

式，对点对之间的关系进行建模，将空间位置信息和协

变量信息融合进行一体化建模，通过挖掘空间位置关系

和多维辅助变量数据，充分利用空间自相关性和属性相

似性，提高空分布预测精度[37]。TPML 模型通过点对双

向组合的方式，能够将样本量扩展到原样本量的平方倍，

解决多维辅助变量建模中样本量不足的问题，同时实现

无偏估计。除此之外，TPML 模型从因变量角度出发搜索

近邻点，不仅能够为空间位置变量和其他辅助变量赋予

合适的权重，而且能够破解机器学习局部建模面临的维

度灾难。TPML 模型不仅能够给出较高精度的空间预测结

果，还能估算对应的不确定性。 

TPML 方法将空间位置变量和其他辅助变量组织到

一个高维空间中，基于高维空间中的差异建模，将空间

自相关性和属性相似原理都统一为高维空间中的自相关

性，即在高维空间中加权距离越近的 2 个点的 SOM 含量

越接近。TPML方法通过以下 5个步骤实现（如图 2所示）： 

 

图 2  两点机器学习流程图 

Fig.2  The flowchart of two-point machine learning method 

1）计算配对的两点之间差异，包括 SOM 含量的差

异和相应的协变量之间的差异； 

2）以 SOM 含量的差异为目标变量，相应的协变量

之间的差异为预测变量，建立机器学习模型； 

3）预测观测点和待观测点之间的 SOM 含量的差异； 

4）根据预测的 SOM 含量的差，得到 SOM 含量相近

的观测点用来参与最终预测； 

5）预测待观测点的 SOM 含量并使用选定的相近的

观测点估计不确定性。 

点对之间 SOM 含量的差异使用式（1）计算。 

 ∆yij = yi - yj  （1） 

式中∆yij表征第 i 和第 j 个点之间 SOM含量的差异。同理，

点对之间连续型和类别型协变量之间的差异分别由式

（2）和式（3）计算得到。 

 kij ki kjxco xco xcoΔ = -  （2） 

式中 kixco 和 kjxco 分别是点 i 和 j 的第 k 个连续型变量值，

kijxcoΔ 是它们的差异。 

点 i 和 j 之间第 k 个类别型变量的差异使用式（3）

计算。 

 ∆xcakij= (xcaki, xcakj) （3） 

式中 xcaki和 xcakj分别表征点 i 和 j 的第 k 个类别型变量

的值，∆xcakij是它们的组合，（xcaki, xcakj）是 xcaki和 xcakj

之间的向量。协变量中所有类别型变量的处理方式都是

通过将 1 个变量转换为 2 个变量获得的。以土壤质地（Soil 

Type，ST）为例，第 1 个 ST 为“黏土”，另一个 ST 为

“沙土”，它们之间的差异有 2 个字段，ST1 为“黏土”

和 ST2 为“沙土”。即对于一个类别型协变量 ST，在计

算点对差异时，它变成了 2 个类别协变量 ST1 和 ST2，

在模型训练中它们是不同的辅助变量。 

由于不同点的 SOM 含量和协变量的差异，在目标变

量和协变量之间构建了监督机器学习，如式（4）所示： 

 ( ),Y f Xco XcaΔ = Δ Δ   （4） 

式中 YΔ 是 SOM 含量的差异（响应变量）， ijyΔ 是它的

值； XcoΔ 和 XcaΔ 分别是连续型和类别型协变量的差异。

c kjx oΔ 是 XcoΔ 的值， kijxcaΔ 是 XcaΔ 的值；f 是监督机器

学习模型。TPML 方法使用数字土壤制图中常用的随机森

林模型。 

建立随机森林模型后，用它来预测观测点和待观测

点之间的 SOM 含量差异，如式（5）： 

 0 10 20 0 20 0( , , , ; , ,ˆ )i i i m i i l iy f xco xco xco xca xcaΔ = Δ Δ … Δ Δ … Δ   

  （5） 

式中 0ˆ iyΔ 表征待观测点 0 和观测点 i 之间的 SOM 含量差

异， 10ixcoΔ 是待观测点 0 和观测点 i 之间的第一个连续型

变量的差异， 10ixcaΔ 是待观测点 0 和观测点 i 之间的第一

个类别型变量的差异，m 和 l 分别是连续型和类别型协变

量的数量。 

基于式（6），可以使用任何观测点对待观测点进行

预测。 

 ŷ0i = yi  + ∆ŷ0i   （6） 
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式中 yi是第 i 个观测点的 SOM 含量，ŷ0i是基于式（6）

计算得到的待观测点 0 的预测值。待观测点最终的预测

值是几个近邻采样点预测值的线性加和，如式（7）所示：  

  0 0
1

ˆ ˆ
1

i
i

y y
η

η =

= Σ , �
( )0 0 1    ˆi in y yη +Δ < Δ且≤  （7） 

式中 ŷ0是待观测点 0 的最终预测值，所有观测点的预测

值按照与点 0 对应的差值的绝对值升序排序，排序列表

中的前 η 个预测用于最后的预测，n 是观测点的总数，η
不大于 n。这样只有邻近观测点的预测才参与 ŷ0的最终预

测。η通过交叉验证方法设置，其中所有观测结果重复分

为训练部分和验证部分，以搜索最优 η给出最佳准确度。 

基于百分位回归树计算最终预测的不确定性，如

式 （8）。其中 V 是方差的统计量。通过假设预测误差

的对称分布，可以得到最终预测 ŷ0的方差。 
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  （8） 

式中 2
0δ 是点 0 的预测值 ŷ0的方差， 2

0iδΔ 是第 i 个点与

点 0 之间含量差异的预测误差方差，即式（7）所得预测

值的不确定性。 

2.4  模型对比试验 

实施以下 5 个步骤，对比 TPML 模型与 OK、RF、IDW

和 RFRK 模型进行 SOM 预测的精度，如图 3 所示。 

 
注：SOM 为土壤有机质；MMSD 为最短距离均值模型；SSA 为空间模拟退

火算法；TPML 为两点机器学习模型；RFRK 为基于随机森林的回归克里格

模型； IDW 为反距离权重法；RF 为随机森林模型；OK 为普通克里格模型。 
Note: SOM is the Soil Organic Matter; MMSD is the Mean Most Shortest 
Distances model; SSA is the Spatial Simulated Annealing method; TPML is the 
Two-point Machine Learning model; RFRK is the Random Forest Regression 
Kriging model; IDW is the Inverse Distance Weighting model; RF is the 
Random Forest model; OK is the Ordinary Kriging model. 

图 3  试验线路图 

Fig.3 The road map of experiment 
 
1）准备 SOM 数据并提取所有 1 170 个点的协变量值。 

2）从 1 170 个点中抽取 50、100、200、300、400 和

500 个样本，以最短距离均值（Mean Most Short Distance，

MMSD）和空间模拟退火（Spatial Simulated Annealing，

SSA）得到的采样结果作为训练样本。 

3）构建 TPML、RF、RFRK，OK 和 IDW 模型。 

4）使用 TPML、OK、RF、IDW 和 RFRK 预测验证

集的 SOM 含量。 

5）比较 5 种方法的预测精度和结果。 

为了更好地评估每个模型的性能，使用十折交叉验

证方法来测试模型的预测能力。在十折交叉验证中，所

有样本被随机分成 10 组，大小大致相等。每组依次保留

作为验证数据集以评估模型性能，而其余 9 组用于模型

训练。这个过程重复 10 次，直到每组都作为验证集被测

试了 1 次并得到了相应的预测。计算 MAE、RMSE 和预

测值与真实值之间的相关系数（r），通过将估计结果与

实际对应的采样点观测数据进行比较来评估模型的准确

性。使用 R2来评估模型的稳定性[38-40]。 

2.5  空间分布预测 

使用 2.3 节描述的两点机器学习方法，以 2.1 节得到

的土地利用类型、土壤类型、植被类型、气候因子（降

水和气温）、地形地貌因子、社会经济因子和空间位置

信息（经纬度）作为模型输入，预测 SOM 含量空间分布，

并基于式（8）计算预测结果的不确定性。 

3  结果与分析 

3.1  样本描述性统计 

分析 1 170 个采样点 SOM 含量数据，结果表明，最

小值为 1.360 g/kg，最大值为 9.170 g/kg，极差为

7.810 g/kg，中位数为 2.990 g/kg，均值为 3.226 g/kg，标

准差为 1.065 g/kg。现有采样点的 SOM 含量空间分布如

图 4 所示。SOM 含量主要集中在 2.200～4.590 g/kg 之间，

占全部采样点的 80%，SOM 含量的均值为 3.226 g/kg，

说明采样点 SOM 含量整体呈中等水平。图中橙色和红色

的点代表 SOM 含量较高，主要分布在海伦市东北部。蓝

色代表SOM含量较低，主要分布在海伦市南部和西南部，

中部 SOM 含量处于中等水平。SOM 含量空间分布不均

匀，整体呈东高西低的分布趋势。 

 

图 4  海伦市 SOM 含量空间分布 

Fig.4  Spatial distribution of SOM content of Hailun city 
 
使用Geoda软件计算样本点的莫兰指数表征 SOM含

量的空间自相关性。结果表明，样本点的 Moran’ s I 指

数为 0.779，说明样本点的 SOM 含量存在高度空间自相

关性。 

3.2  影响因素分析 

土壤类型、土地利用类型、地形指标、气候条件和
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社会经济要素等的显著差异可能导致 SOM 含量的变异

性。分别使用皮尔逊相关系数和地理探测器计算 SOM 含

量与土地利用类型、土壤质地、地形因子、气候条件和

社会经济要素中连续型变量间的相关性以及类别型变量

间的异质性。表 2 为连续型变量与 SOM 含量之间的相关

性。从表 2 可知，SOM 含量与 NDVI、DEM 和 MAP 呈

正相关关系，与 GDP 和 MAAT 呈现负相关关系。同时，

SOM 含量与 DEM、MAP、NDVI、GDP 以及 MAAT 均

呈现较强的相关性关系。 

表 2  连续型变量相关性分析 
Table 2  Analysis of correlation for continuous variables 

变量名 Variables 相关系数 Correlation coefficient 

数字高程 Digital elevation model 0.708*** 

坡度 Slope 0.137*** 

地形湿度指数Topographic wetness index -0.038 

人口 Population -0.698*** 

国内生产总值 Gross domestic product -0.697*** 

归一化差分植被指数 
Normalized difference vegetation index 

0.482*** 

年平均气温 Mean annual air temperature -0.804*** 

年均降水量 Mean annual precipitation  0.710*** 

注（Note）：‘***’ P<0.001; ‘**’ P< 0.01; ‘*’ P<0.05。 
 
表 3 为类别型变量与 SOM 含量的空间异质性检验结

果（q）。其中，q 统计量为空间分异性度量值，表征各

类别型变量多大程度上解释了 SOM 的空间分异。从表 3

可知，土地利用类型、地貌类型、植被类型和土壤类型

对 SOM 含量有显著影响。 

表 3  类别型变量空间异质性检验结果 
Table 3  Spatial heterogeneity test results for categorical variables 

变量名 Variables q 值 q value 

土地利用类型 Land use type 0.355*** 

地貌类型 Landform type 0.417*** 

土壤类型 Soil type 0.204 *** 

植被类型 Vegetation type 0.306 *** 

黏土 Clay soil 0.243 *** 

沙土 Sandy soil 0.205 *** 

泥土 Silt soil 0.178*** 

 

3.3  SOM 预测精度分析 

对不同 SOM 预测模型进行对比，结果如图 5 所示。

在不同采样数量下，TPML、OK、RF、IDW 和 RFRK

的 MAE 的均值分别为 0.094、0.777、0.397、0.409 和

0.397 g/kg，RMSE 的均值分别为 0.127、1.053、0.577、

0.588和 0.577 g/kg，r的均值分别为 0.994、0.773、0.840、

0.836 和 0.840，R2 的均值分别为 0.980、0.009、0.700、

0.689 和 0.700。可见，在不同采样数量下，TPML 模

型在 MAE、RMSE、r 和 R2 4 个模型精度评价指标上

的表现均优于 RF、RFRK、IDW 和 OK 4 种方法，进

而验证了本文使用的两点机器学习方法的准确性和有

效性。 

 
a. 平均绝对误差 

a. Mean Absolute Error (MAE) 
b. 均方根误差 

b. Root Mean Square Error (RMSE) 
c. 预测值与真实值之间的相关系数 

c. Correlation coefficient between 
predicted and true value (r) 

d. 决定系数 
d. Coefficient of determination (R2)

图 5  不同模型 SOM 预测精度评估 

Fig.5  Accuracy evaluation of different models for SOM prediction 
 
以样本数量为 300 时的验证结果为例（图 6），参考

文献[37]，使用验证集预测结果的绝对误差的绝对值来表

征实际误差（图 6a），使用验证集预测结果的误差标准

差来表征理论误差（图 6b）。从图 6 中可以看出，高估

和低估并存。此外，理论误差与实际误差具有相似的空

间模式。证明了误差标准差可以用来反映预测误差，并

且 TPML 可以为预测结果提供合理的不确定性。不确定

性对于评估预测结果的可靠性，指导制作的 SOM 含量空

间分布图的使用具有重要意义，可以为未来采样的布局

设计提供依据。 

3.4  SOM 预测结果 

以 1 170 个采样点及其协变量作为各方法的输入数

据，得到的预测结果以相同分辨率的栅格在 ArcGIS10.3

中进行显示，并导出各方法得到的研究区 SOM 含量空间

分布图（图 7）。从图中可以看到，5 种方法所得到的研

究区 SOM 含量空间分布的总体趋势相似，不同方法预测

结果的高值区和低值区分布位置大致相同。其中，除 OK

方法，其他 4 种方法得到的预测结果高值区与低值区变

化特征明显，呈现渐变趋势。其中，使用 OK 方法进行预

测的精度较低（图 5），得到的 SOM 含量也相对较低

（图 7a）。IDW 方法预测精度相对较低（图 5），但由于

IDW 是根据样本点之间的欧式距离加权，选择近邻的点

进行插值预测，得到的 SOM 含量相对较高（图 7d）。从

图 7b 和图 7c 中可以看出，引入随机森林方法进行 SOM

空间分布预测，其预测精度有所提升（图 5），得到的

SOM 含量相对于普通克里格有所提升。图 7e 为使用

TPML 方法进行 SOM 含量预测的结果，其预测精度较高

（图 5），且得到的 SOM 含量有所提升。图 7f 为使用 TPML

方法进行 SOM 含量空间分布预测的理论误差的分布情

况，与图 6b 具有相似的分布情况，东北部误差标准差较

高，中部和西南部误差标准差较低。 

使用 TPML 方法得到的研究区 SOM 含量在 1.775～
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7.188 g/kg 之间，平均值为 3.179 g/kg，整体处于中等水

平，SOM 空间分布不均匀，呈东高西低的分布趋势。精

度评价结果（图 5）表明在 50～500 个采样点数量下，

TPML 的预测精度均最高，其 MAE 和 RMSE 均为最小，

预测结果图中无明显块状区域，高值区域中会零星出现低

值，在低值区域中会零星出现高值，更加贴近真实情况。  

   
a. 实际误差 

a. Actual error  
b. 理论误差 

b. Theoretical error  

图 6  样本数量为 300 时 TPML 验证集预测 SOM 结果的实际误差与理论误差 

Fig.6  Actual and theoretical error of the SOM prediction results for sample size 300 with TPML 

 
a. OK b. RFRK c. RF 

 
d. IDW e. TPML f. TPML 预测误差的标准差 

f. Standard deviation of TPML prediction error 

图 7  基于不同模型的 SOM 预测结果 

Fig.7  The SOM prediction results by different models 
 

4  讨  论 

研究结果表明，海伦市 SOM 既存在空间相关性，同

时各影响因素对 SOM 含量有显著影响。仅基于空间相关

性的插值方法 OK 和 IDW，RMSE 分别为 1.053 和

0.588 g/kg，MAE 分别在 0.777 和 0.409 g/kg，能够达到一

定的空间预测精度。在协变量难以收集或相关性不高时，

可以降低精度要求，采用仅基于空间相关性的插值方法。 

仅引入协变量的RF模型的预测精度优于OK和 IDW

模型（图 5）。其原因在于 SOM 与气候、地形地貌、NDVI

等环境因素以及人类活动密切相关，具有较强的空间异

质性格局[30]。通过引入与 SOM 相关的 DEM、GDP 和年

均降水量等多种影响因素，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，近年能

够处理多维多类型协变量的机器学习方法在土壤制图中

应用较多。 

RFRK 方法虽然同时考虑了空间相关性和属性相似

性，但是对两者分别建模。因此，虽然空间精度比 RF 有

所改进，但改进幅度非常有限。综合考量空间异质性和

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[47]证明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他模型。同样

的，徐占军等[48]使用分区 OK 插值法进行采煤沉陷区土

壤有机碳含量空间预测，得到的预测结果优于直接进行 

OK 插值得到的，验证了同时考虑空间异质性以及空间自

相关性建模，其精度会提高。 

TPML 方法的预测精度高于地质统计学方法（OK 和

IDW）或同时考虑多个协变量（RFRK 和 RF）的方法。

在 50～500 个采样点数量下其误差曲线、相关系数曲线

和决定系数曲线均较为平稳，浮动较小，可见 TPML 可

以显著提高预测精度（图 5）。TPML 模型的 RMSE 和

MAE 均在 0.09～0.2 g/kg 之间，相比于其他 4 种方法精
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度有所提高。预测结果与真实值间的相关系数和 R2均在

0.9 以上，说明 TPML 模型稳定性较优，得到的预测结果

接近真实情况。TPML 的预测效果优于 IDW 等其他 4 个

模型的原因在于其同时融合了属性相似关系和位置邻近

关系进行一体化建模。 

TPML 借鉴地统计建模点对关系的方式，建模点对之

间辅助变量和 SOM 含量之间的关系。通过点对双向组合

的方式，能够将样本量扩展到原样本量的平方倍，解决

多维辅助变量建模中样本量不足的问题，并实现无偏估

计。通过从因变量角度出发搜索近邻点，TPML 不仅能够

为空间位置变量和其他辅助变量赋予合适的权重，而且

能够破解机器学习局部建模面临的维度灾难。此外，

TPML 的误差标准差（理论误差）和实际误差具有相似的

空间模式，证明了误差标准差可以用来反映预测误差，

为预测结果提供合理的不确定性估计。不确定性对于评

估预测结果的可靠性，指导制作的 SOM 含量空间分布图

的使用具有重要意义，也可以为未来采样的布局设计提

供依据。 

5  结  论 

本文使用两点机器学习方法预测海伦市土壤有机质

（Soil Organic Matter，SOM）空间分布，得出的结论如下： 

1）采样点上的 SOM 含量空间分布不均匀，呈东高

西低的趋势，SOM 含量整体呈中等水平。同时，SOM 含

量与归一化差分植被指数、数字高程和年均降水量呈正

相关关系，与国内生产总值、年平均气温呈负相关关系，

与土地利用类型、地貌类型、植被类型和土壤类型均具

有显著的空间异质性关系。 

2）将两点机器学习模型（Two-point Machine Learning，

TPML）与反距离权重（Inverse Distance Weighting，IDW）、

普通克里格、随机森林、基于随机森林的回归克里格模型

进行对比，结果表明，在不同采样点数量下，TPML 模型

的均方根误差和平均绝对误差均在 0.09～0.2 g/kg 之间，

高于其他模型精度。TPML 模型的预测结果与真实值间的

相关性和决定系数（R2）均在 0.9 以上，精度较高，说明

了 TPML 模型的有效性和准确性。 

3）TPML 模型预测结果的理论误差与实际误差具有

相似的空间分布，说明 TPML 可以为预测结果提供合理

的不确定性，基于此给出了预测结果和不确定性分析结

果。基于 TPML 的 SOM 空间分布预测结果表明，研究区

SOM 含量在 1.775 ～ 7.188 g/kg 之间，平均值为

3.179 g/kg，整体处于中等水平，SOM 含量空间分布不均

匀，呈东高西低的分布趋势，预测结果图中无明显块状

区域，更加贴近真实情况。 

本研究证明了 TPML 模型能够有机融合空间位置关

系和多维辅助数据，有效处理 SOM 空间分布异质性及其

与辅助变量之间关系异质性，充分利用空间相关性和属

性相似性提高空间预测精度，适用于呈现一定程度的空

间自相关性并具有丰富辅助数据的资源环境变量空间预

测。未来可以进一步探索 TPML 方法在不同尺度不同情

景下的空间预测性能，准确评估其适用条件与可用范围。 
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Abstract: An accurate prediction of the spatial distribution of Soil Organic Matter (SOM) is of great importance for precision 
agriculture, farmland quality construction, ecological environment protection, and soil carbon sequestration. However, the 
accuracy of prediction dominates by the heterogeneity of SOM spatial distribution and its relationship with auxiliary variables. 
Taking Hailun City, Heilongjiang Province (126°14′-127°45′ E, 48°58′-47°52′ N) of northeast China as the study area, this 
study aims to accurately and rapidly predict the SOM spatial distribution using a Two-Point Machine Learning Method (TPML) 
with the climate, topography, socio-economic, and spatial location as the auxiliary variables. The spatial location and auxiliary 
variables were also integrated to effectively deal with the heterogeneity of SOM spatial distribution and the heterogeneity of its 
relationship with auxiliary variables. The performance of TPML was then evaluated using the Random Forest (RF), RF 
regression kriging, inverse distance weighting, and Ordinary Kriging (OK) models. The performances of the models with 
samples of different sizes were also evaluated using the Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), 
correlation coefficient between the predict and true value (r), and the coefficient of determination (R2). The results reveal that: 
1) The SOM was predicted to range from 1.775 to 7.188 g/kg in the study area, with an average value of 3.179 g/kg. The 
spatial distribution of SOM spatially varied, with a trend of the high in the east and the low in the west. Meanwhile, the SOM 
content was positively correlated with the normalized difference vegetation index (NDVI), digital elevation, and mean annual 
precipitation, whereas, negatively correlated with the gross domestic product, mean annual air temperature, and topographic 
wetness index, particularly significantly related to the land use, landform, vegetation, and soil type. 2) The TPML presented 
the highest accuracy of prediction under different sample sizes, with the lowest MAE (0.088-0.097 g/kg) and RMSE 
(0.116-0.139 g/kg), while the highest r (0.992-0.996) and R2 (0.971-0.985). The MAE and RMSE of the TPML model were 
improved much more than 0.7 g/kg, while the r and R2 were improved by more than 0.2, and 0.9, respectively, compared with 
the most frequently-used OK. 3) There is a similar spatial pattern between the standard deviation of prediction errors 
(theoretical errors) and the actual errors, indicating that the TPML provided reasonable uncertainty estimates for the prediction. 
Consequently, the TPML can be expected to employ spatial autocorrelation and attribute similarity at the same time for higher 
spatial prediction accuracy. Anyway, the TPML spatial prediction of variables is feasible for the resource and environment 
with a certain degree of spatial autocorrelation and available auxiliary data. 
Keywords: soils; organic matter; random forest; spatial distribution prediction; spatial auto-correlation; attribute similarity; 
two-point machine learning 


