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摘要：采用多维分形克里格插值法（ＭｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌＫｒｉｇｅ，Ｍｋｒｉｇｅ）对土壤有机质、全氮、有效磷和速效钾４种土壤养分
进行空间预测，并以普通克里格法为参照对比，从传统统计学参数、积累曲线、多维分形图像、多维分形参数和特异

值等方面深入分析Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测的效果。结果表明：无论何种分形程度的土壤养分，Ｍｋｒｉｇｅ法预测值的积累
曲线、多维分形参数和多维分形图像都与实测值最接近；Ｍｋｒｉｇｅ法较好地保持了原始样本数据的特异值区，真实反
映土壤养分空间分布的混沌状态，空间预测效果较优。土壤有效磷、有机质、全氮和速效钾分形程度依次降低；分

形程度越高，Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测效果越优。
关键词：土壤养分　空间预测　多维分形克里格　普通克里格
中图分类号：Ｓ１５３６ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１５）０８０１５９１０

收稿日期：２０１４ ０７ ２５　修回日期：２０１４ １０ ０９
国家自然科学基金资助项目（４１０７１１５２、４１４７１１８６）、公益性行业（农业）科研专项资助项目（２０１１０３００５ ０１ ０１）和农业部科研杰出人才
及创新团队资助项目（２０１２）

作者简介：陈光，博士生，主要从事土壤高效利用与信息化研究，Ｅｍａｉｌ：ｄｙｎａｓｔｙ１１１＠ｓｏｈｕ．ｃｏｍ
通讯作者：黄元仿，教授，博士生导师，主要从事土壤水分、养分模型与水土资源管理研究，Ｅｍａｉｌ：ｙｆｈｕａｎｇ＠ｃａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＳｐａｔｉａｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＳｏｉｌＮｕｔｒｉｅｎｔｓＢａｓｅｄｏｎ
ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＦｒａｃｔａｌＭｅｔｈｏｄｓ

ＣｈｅｎＧｕａｎｇ１　ＧａｏＲａｎ２　ＺｈａｎｇＳｈｉｗｅｎ３　ＺｈａｎｇＬｉｐｉｎｇ１　ＹｅＨｕｉｃｈｕｎ４　ＨｕａｎｇＹｕａｎｆａｎｇ１

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９３，Ｃｈｉｎａ
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｎｃｙａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒ，ＨｅｂｅｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｈａｎｄａｎ０５６０３８，Ｃｈｉｎａ
３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥａｒｔｈａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＡｎｈｕｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈｕａｉｎａｎ２３２００１，Ｃｈｉｎａ

４．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ，ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈ，
ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｓｏｉｌｉｓａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｗｉｔｈｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ．Ｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ
ａｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｓｏｆｓｏｉｌ，ａｎｄｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｏｉｌ
ｎｕｔｒｉｅｎｔｓｉｓｔｈｅｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌ．Ｔｈｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｒａｃｔａｌ（ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌ）
Ｋｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄ（Ｍｋｒｉｇｅ）ｗｉｔｈＫｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄａｓａｒｅｆｅｒｅｎｃｅｗａｓｕｓｅｄｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｓｏｉｌ
ｎｕｔｒｉｅｎｔｓ，ｉ．ｅ．，ｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ，ｎｉｔｒｏｇｅｎ，ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓａｎｄｐｏｔａｓｓｉｕｍ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｓｐａｔｉａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＭｋｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄｗａｓｄｅｅｐｌｙａｎａｌｙｚｅｄｉｎｔｅｒｍｓｏｆｆｉｖｅａｓｐｅｃｔｓ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅ，ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｒａｃｔａｌｉｍａｇｅｓ，ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｕｅｓ．
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｖａｌｕｅｃｕｒｖｅ，ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｆｒａｃｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｒａｃｔａｌｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｂｙＭｋｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄｗｅｒｅ
ｃｌｏｓｅｒｔｏｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｂｙＫｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｆｏｕｒ
ｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ．Ｍｋｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄｃａｎｂｅｔｔｅｒｍａｉｎｔａｉｎｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｕｅａｒｅａｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓａｍｐｌｅｓ，ｗｈｉｃｈ
ｔｒｕｌｙｒｅｆｌｅｃｔｅｄｔｈｅｃｈａｏｔｉｃｓｔａｔｅｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓａｎｄｈａｄａｂｅｔｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｅｆｆｅｃｔ．Ｔｈｅｆｒａｃｔａｌｄｅｇｒｅｅｓｏｆｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ，ｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ，ｔｏｔａｌｎｉｔｒｏｇｅｎａｎｄｐｏｔａｓｓｉｕｍｗｅｒｅｒｅｄｕｃｅｄｉｎ



ｏｒｄｅｒ．ＦｏｒＭｋｒｉｇｅｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｈｉｇｈｅｒｔｈｅｆｒａｃｔａｌｄｅｇｒｅｅｗａｓ，ｔｈｅｍｏｒｅｅｘｃｅｌｌｅｎｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓ
ｗｅｒｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ　Ｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ＭｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌＫｒｉｇｅ　Ｋｒｉｇｅ

　　引言

土壤是一个时空连续变异体，具有高度的空间

异质性。土壤养分是土壤的重要组成部分，是植物

营养元素的源泉。土壤养分关系到土壤的结构、可

耕性、持水率、保肥供肥特性及生产性能，采用科学

有效的空间预测方法揭示土壤养分空间异质性是实

现土壤可持续利用的基础。

土壤养分空间变异定量化研究一直是关注的热

点之一。克里格方法（Ｋｒｉｇｅ）是目前主要的空间预
测方法，它赋予邻近实测值不同权重，以不同权重实

测值的平均值为基础，提供待测变量的无偏最优估

计值［１］，克里格法使估计误差方差最小。目前产生

了众多基于Ｋｒｉｇｅ法的优化方法，如指示克里格、回
归克里格等，克里格法及其优化方法在土壤学中被

广泛地研究与应用［１－８］。但单一 Ｋｒｉｇｅ法空间预测
精度不高，不能很好地再现原始区域化变量的空间

结构及变量之间的相互关系［９］，其理论上仍然会光

滑数值，局部变异信息的删除会导致一些有用数据

的丢失。Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ［１０］提出用分形理论来描述部分
和整体相似的模式。多维分形是用多维分形谱来描

绘空间分布［１１－１５］，其理论基础确保其能较好地保

持、再现原始数据化变量的空间结构，显著特点是能

用分形维数分析非线性空间数据集内联系，且能突

出异常值，多维分形理论已被应用在矿物研究、农业

研究等非线性空间分析中［１６－２０］。综合考虑 Ｋｒｉｇｅ
法和多维分形法的优缺点，Ｃｈｅｎｇ［２１］提出了将多维
分形和 Ｋｒｉｇｅ相结合的多维分形克里格方法，它能
确定数据集内的空间变化，能描述数据集内的异常

值、内部联系和相互关系［１４］。具有滑动权重平均值

的多维分形插值方法实际上是通过其特有的奇异指

数去矫正 Ｋｒｉｇｅ插值结果，因此这种方法既能保持
Ｋｒｉｇｅ法滑动权重插值的优点，克服 Ｋｒｉｇｅ法光滑数
值的缺点，又能较好地保持原来的较高、较低特异值

区，比较真实地反映土壤养分的含量，提供没有光滑

的特征值［１９］。

目前，多维分形克里格法应用于土壤养分空间

预测的研究鲜见报道。本文以土壤有机质（Ｓｏｉｌ
ｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒ，ＳＯＭ）、全氮（Ｔｏｔａｌｎｉｔｒｏｇｅｎ，ＴＮ）、有效
磷（Ａｖａｉｌａｂｌｅｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ，ＡＰ）和速效钾（Ａｖａｉｌａｂｌｅ
ｐｏｔａｓｓｉｕｍ，ＡＫ）４种不同分形程度的土壤养分为预测
对象，采用Ｍｋｒｉｇｅ法实现不同分形程度的土壤养分

空间预测，并以Ｋｒｉｇｅ法为参照对比，通过系统分析
传统统计学参数、积累曲线、多维分形参数、多维分

形参数图像和特异值插值等，探讨 Ｍｋｒｉｇｅ法应用于
不同分形程度土壤养分空间预测的可行性和精确

度，为土壤养分空间预测和异质性研究提供新思路

与方法。

１　理论与方法

１１　研究区概况
研究区地理坐标为１１７°０４′５８″～１１７°５７′５４″Ｅ、

４０°０３′３２″～４０°０８′５２″Ｎ，面积９４１１ｈｍ２，行政区划分
上隶属于北京市平谷区大兴镇、平谷镇、马昌营镇和

东高村镇等４镇（图１）。研究区处于平谷南部平原
区，地势相对平坦，海拔高度在１００ｍ以下，全部为
洪积冲积物母质。土壤类型包括普通潮土、潮褐土、

褐潮土和普通褐土等４亚类，其中普通潮土面积最
大，占研究区总面积的 ５４６５％（图 １）。研究区属
于暖温带大陆性季风气候，年平均气温为１１５℃；
多年平均降水量 ６３９５ｍｍ；多年平均蒸发量
１７６２３ｍｍ，蒸发量远大于降水量是本区气候条件
的主要特点。土地利用以农业用地为主，且主要为

耕地，研究区是平谷区农业利用集中区域。

图１　研究区位置、样点与土壤类型分布图
Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ，ｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓａｎｄｓｏｉｌｔｙｐｅｓ
　
１２　数据获取

数据采集方案为先网格布点，网格尺寸对４００ｍ×
４００ｍ，在此基础上，综合考虑土地利用、土壤类型
等，确定设计样点４３１个（图１）。田间确定样点后，
用ＧＰＳ定位并记录实际取样点的经纬度。采样时
间为２０１０年５月，采集０～２０ｃｍ表层土样，每个样
点在直径１０ｍ范围内取５点混合为待测样品带回
室内分析。

ＳＯＭ采用重铬酸钾容量法测定，ＴＮ采用半微
量凯氏法测定，ＡＰ采用０５ｍｏｌ／Ｌ的 ＮａＨＣＯ３浸提
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分光光度法（Ｏｌｓｅｎ法）测定，ＡＫ采用醋酸铵浸提火
焰光度计法测定。

１３　理论与方法
１３１　多维分形方法

首先通过计算机用盒计数法求出不均匀分布的

空间变量（本文中为土壤养分）的概率分布。对任

意给定的实数ｑ，可以定义一个配分函数 χｑ（ε），对
概率μｉ（ε）用 ｑ次方进行加权求和，其数学表达式
为

χｑ（ε）＝∑
Ｎ（ε）

ｉ＝１
μｑｉ（ε）　（－∞＜ｑ＜∞） （１）

式中　ε———测量尺度（盒子的边长）
Ｎ（ε）———盒子的个数
μｉ（ε）———空间变量的概率分布

如果空间变量具有分形特征，则有关系式

χｑ（ε）≈ετ
（ｑ），即配分函数 χｑ（ε）和 ε有幂函数关

系。一般把τ（ｑ）称为质量指数。进一步可以计算
奇异指数α和多维分形谱ｆ（α）

α（ｑ）＝ｄτ（ｑ）ｄｑ （２）

ｆ（α（ｑ））＝α（ｑ）ｑ－τ（ｑ） （３）
式（２）和式（３）其实是对τ（ｑ）和 ｑ作勒让德变

换得到ｆ（α）和α［１２，２２］。如果ｆ（α）随 α的变化是抛
物线并且满足Ｅｖｅｒｔｓｚ和Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ指出的条件［２２］，

则被预测的分布就是连续的多维分形分布。更多关

于多维分形模型的细节问题可参照文献［２２－２３］。
除了多维分形谱 ｆ（α）和奇异指数 α这２个参

数，本文还计算了土壤养分的多维分形谱宽 Δα和
瑞利维数Ｄｑ，计算式为

Δα＝αｍａｘ－αｍｉｎ （４）

Ｎ（ε）∝ε－Ｄｑ （５）
式中 αｍａｘ和 αｍｉｎ分别是 α的最大值和最小
值［１１，１６，２２］。瑞利维数Ｄｑ是通过 ε和 Ｎ（ε）的幂律
定律得出的［２４］。

１３２　多维分形克里格空间预测
Ｍｋｒｉｇｅ法是扩展的滑动加权平均插值方法，该

法主要是增加一个奇异性指数β的计算。奇异性指
数β是某个特定样本关系的特征值，描述了空间变
量的平均聚集程度。在空间预测前需要计算每个数

据集的 β，然后用 β去矫正克里格空间预测结
果［１９］。

一般来说，空间变量的平均聚集随着测量尺度

的变化而变化。按照多维分形理论，在尺度变化的

一定范围内，二维空间变量ｚ（ｘ）在点ｘ０附近的平均

聚集与测量尺度符合幂率关系 Ｃ（ｒ）∝ｒβ（ｘ０）－２，其中
Ｃ（ｒ）为空间变量 ｚ（ｘ）在测量尺度为 ｒ的范围内的

平均值，β（ｘ０）为点 ｘ０处的奇异性指数。由此可以
得到

β（ｘ０）＝
ｌｎＣ（ｒ）
ｌｎｒ ＋２　　（ｒ→０） （６）

进而可以得到Ｍｋｒｉｇｅ法的计算式为

Ｚ（ｘ０）＝ε
β（ｘ０）－２ ∑

ｘ∈Ω（ｘ０，ε）
ω（‖ｘ－ｘ０‖）Ｚ（ｘ） （７）

式中Ω（ｘ０，ε）是插值点 ｘ０的半径为 ε的邻域，ｘ∈
Ω（ｘ０，ε）是该邻域内的已知点，ω是滑动权重。

为了有效验证Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测的效果，以克
里格法为对比，选择克里格法中较为普通和基本的

普通克里格法，该方法认为采样点之间距离越近，关

系越紧密，数值越相似［１］。当估计未知点时它既考

虑距离也考虑已知点间的变异程度［１，２５］。本文中

Ｋｒｉｇｅ即指普通克里格法，有关普通克里格法相关理
论可以参照文献［２６－２７］。

Ｋｒｉｇｅ法和Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测通过ＡｒｃＧＩＳ１００
和Ｍａｔｌａｂ平台实现。
１３３　空间预测效果检验

采用２种途径检验和评估 Ｍｋｒｉｇｅ法的空间预
测精度和效果：①通过分析原始样本数据和预测值
的相关参数，如瑞利谱、多维分形谱、特异值等来检

验预测精度和效果。②以普通克里格法作为对比，
比较不同空间预测方法下的多维分形参数等差异，

检验Ｍｋｒｉｇｅ方法的精度和效果。

２　结果与分析

２１　样本数据多维分形特征分析
为了解原始样本数据分形程度，进而探讨分形

程度差异对Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测的影响，对原始样本
数据的多维分形特征进行分析（表１），并绘制实测
值瑞利谱和多维分形谱（图２）。

表１　不同土壤养分原始样本数据多维分形特征值
Ｔａｂ．１　Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｒａｃｔａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓｗｉｔｈｏｒｉｇｉｎａｌｓａｍｐｌｅｄａｔａ

参数 ＳＯＭ ＴＮ ＡＰ ＡＫ
αｍａｘ ２５４７ ２４８６ ２９４２ ２２７２
αｍｉｎ １５５５ １７２７ １０８７ １６３８

Δα ０９９２ ０７５９ １８５５ ０６３４
Ｄ（ｑ）ｍａｘ ２４５７ ２３９１ ２８４６ ２２２５
Ｄ（ｑ）ｍｉｎ １６２８ １７７８ １１３９ １６９６
ΔＤｑ ０８２９ ０６１３ １７０７ ０５２９

　　注：Ｄ（ｑ）ｍａｘ和 Ｄ（ｑ）ｍｉｎ分别为 Ｄｑ的最大值和最小值；ΔＤｑ是

Ｄ（ｑ）ｍａｘ和Ｄ（ｑ）ｍｉｎ的差值，代表瑞利维数变异程度。

　　通过不同的ｑ取值将分形体分成具有不同层次
的区域加以研究的过程称为多维分形分析。理论上

ｑ的取值范围越大越好 （－∞ ＜ｑ＜∞），但实际计
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图２　实测值瑞利谱和多维分形谱
Ｆｉｇ．２　Ｒａｙｌｅｉｇｈｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｆｒａｃｔａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓ
　
算过程中，随着 ｑ值的增大，计算的工作量成倍增
加，且ｑ增大到一定程度时，Ｄｑ、α和 ｆ（α）基本都不
再随 ｑ的增加而变化。因此，可根据具体研究情况
适当选择ｑ的取值范围［２８］，来分析 Ｄｑ、α和 ｆ（α）等
参数的变化情况。本研究中，通过实验分析，取ｑ的
范围为－３０≤ｑ≤３０。

由图２ａ可知，ｑ→∞时最大概率起决定作用，
ｑ→－∞时最小概率起决定作用。瑞利维数变异
（ΔＤｑ）越大，多维分形谱（奇异谱）宽度（Δα）也越
大；如果瑞利谱呈现直线，即 ΔＤｑ→０，那么多维分
形谱（奇异谱）将会集中为一点，那就不是多维分

形，而是单分形，反之亦然［２９］。从图２中可以看出，
４种土壤养分的ΔＤｑ的大小与多维分形谱中 Δα是
一致的。ＡＰ的 ΔＤｑ最大（ΔＤｑ＝１７０７），其次是
ＳＯＭ（ΔＤｑ＝０８２９）、ＴＮ（ΔＤｑ＝０６１２），最小的是
　　

ＡＫ（ΔＤｑ＝０５２９）。由图２ｂ可知Δα的宽度也呈现
相同规律，即ＡＰ（Δα＝１８５５）＞ＳＯＭ（Δα＝０９９３）＞
ＴＮ（Δα＝０７５９）＞ＡＫ（Δα＝０６３３）。多维分形谱
Δα越宽表示该土壤属性分布越不规则，分形程度越
高［２９］。由上可知，４种土壤养分分形程度由高到低
依次是ＡＰ、ＳＯＭ、ＴＮ和ＡＫ。
２２　Ｍｋｒｉｇｅ空间预测与效果分析

为满足Ｋｒｉｇｅ法空间预测以及 Ｍｋｒｉｇｅ法过程中
Ｋｒｉｇｅ插值的基本要求，确保无偏最优估计，采用
Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ Ｓｍｉｒｎｏｖ对不同土壤养分样本实测值进
行正态分布检验。结果表明，ＴＮ符合正态分布（ｐ＝
００６７＞００５），ＳＯＭ、ＡＰ、ＡＫ不满足正态分布（ｐ＜
００５），对不满足正态分布的ＳＯＭ、ＡＰ、ＡＫ进行对数
转换后满足正态分布（ｐｌｇＳＯＭ ＝０１３２＞００５、ｐｌｇＡＰ＝
００９８＞００５、ｐｌｇＡＫ＝００８２＞００５）。按照残差平方
和最小、决定系数最大的要求，４种土壤养分的半方
差模型均选择球状模型，并将预测结果进行反对数

转换，转换为原始尺度。

根据预测结果，以 Ｋｒｉｇｅ法为参照对比，通过实
测值及其对应预测值统计特征参数、积累曲线、预测

前后的多维分形参数、特异值等参数对比分析，探究

Ｍｋｒｉｇｅ法的预测效果。
２２１　统计特征值分析

利用ＳＰＳＳ１４０对实测值、不同方法的预测值
进行统计特征分析，结果见表２。

表２　实测值和不同方法预测结果基本统计参数
Ｔａｂ．２　Ｂａｓｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｓｉｍｕｌａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

土壤养分 插值方法 均值 标准差 最大值 最小值 偏度系数 峰度系数

实测值 １３７７４ ６４８４ ４５８２６ ０６３６ １５５４ ４９４９

ＳＯＭ质量比／（ｇ·ｋｇ－１） Ｋｒｉｇｅ法预测值 １４４２４ ２９７３ ２７８１７ ７１１９ ０４３８ １２５８

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １５６６６ ５９９９ ４５８２６ ０７９０ １２５７ ２８３１

实测值 ０７４０ ０３２５ ２３０２ ０１００ ０４４６ １８９７

ＴＮ质量比／（ｇ·ｋｇ－１） Ｋｒｉｇｅ法预测值 ０７５７ ００８９ １０２２ ０５６９ ０６１２ －００６３

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 ０７９３ ０１８２ ２００８ ０１００ ０６１８ １０８９

实测值 ２５１８８ ３６１００ ３２８５９０ ０２００ ３９５５ ２１２８９

ＡＰ质量比／（ｍｇ·ｋｇ－１） Ｋｒｉｇｅ法预测值 ２７２９４ ８６４１ ６０４６６ １０９９８ ０４８５ －０５０７

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 ３２４０６ ２６００７ ２９２７９４ ０２００ ２１９９ ９１０５

实测值 １２０３３５ ７３９７２ ５１００００ ２９８８１ ２６１１ ８０５４

ＡＫ质量比／（ｍｇ·ｋｇ－１） Ｋｒｉｇｅ法预测值 １２３７３４ １４８８３ １８００７４ ７８１０６ －０１１７ －０５１０

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １４００７９ ５３２１８ ４９００００ ３６３２０ ０９７７ １３８７

　　由表 ２可知，除均值外，Ｍｋｒｉｇｅ法预测值的
标准差、最值、偏度系数和峰度系数更接近实测

值；就最值而言，Ｍｋｒｉｇｅ法预测值的最值相差达
１６４３倍，与实测值较为接近，而 Ｋｒｉｇｅ法的最值
之间相差不到 ６倍，具有趋中效应，Ｍｋｒｉｇｅ法相
对准确；从偏度系数来看，Ｋｒｉｇｅ法所得偏度系数
均小于１，预测值均符合正态分布，这与实际情况

是不相符的，Ｍｋｒｉｇｅ法预测值基本上克服了这个
缺点，预测值更接近实测值；Ｋｒｉｇｅ法预测值的标
准差均远小于实测值的标准差，具有平滑功能，

预测值总是在均值附近就会出现预测均值接近

实测值均值、标准差小以及偏度系数和峰度系数

小于或接近于１的情况，上述呈现的规律与实际
情况并不相符，实际上各种土壤养分原始样本数
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据存在特异值。

２２２　积累曲线分析
按照实测值均值等间距相隔１０％，计算实测值

和预测值的积累曲线数值，结果见表３。表３中表
明，ＳＯＭ实测值在均值 ±８０％时，积累曲线才超过
９０％，Ｍｋｒｉｇｅ法预测值的积累曲线与实测值一致，而
Ｋｒｉｇｅ法预测值在均值±４０％时，积累曲线就超过了

９０％，可见其预测值主要集中在均值附近，ＡＰ也存
在与ＳＯＭ类似的规律；ＴＮ的Ｋｒｉｇｅ法预测值在均值
±４０％附近就达到１００％，可实际上实测值在均值
±１００％时，积累曲线只有 ９８％，说明实测值和
Ｍｋｒｉｇｅ法预测值有特异值存在，但 Ｋｒｉｇｅ法预测值
很难反映出这种特异值的存在，ＡＫ与ＴＮ呈现类似
规律。

表３　土壤养分实测值与不同方法预测值积累曲线比较
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｆｏｒｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｆｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ

％

土壤养分 插值方法 ±１０％ ±２０％ ±３０％ ±４０％ ±５０％ ±６０％ ±７０％ ±８０％ ±９０％ ±１００％

实测值 ２２２７ ４５４８ ６３１１ ７４７１ ８２３７ ８７０１ ８９３３ ９１４２ ９３２７ ９６０６

ＳＯＭ Ｋｒｉｇｅ法预测值 ４０３５ ６９１９ ８５３１ ９３１３ ９５０３ ９７６４ ９８７４ ９９８２ ９９９２ ９９９８

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 ２４４８ ４５３１ ６２８５ ７５５５ ８３５６ ８８２４ ９０５７ ９１８７ ９２９２ ９４１８

实测值 １９２６ ４１７６ ５６３８ ７１００ ７８８９ ８４６９ ８９７９ ９０７２ ９７６８ ９７９１

ＴＮ Ｋｒｉｇｅ法预测值 ２７９７ ８９９３ ９７４３ １００

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １９７４ ６４１４ ８０２８ ８９５７ ９２７９ ９５９５ ９８２５ ９９１７ ９９８８ ９９９５

实测值 ４４１ １２０６ １８３３ ２３２０ ３１３２ ４１３０ ５４２９ ６８９１ ８３２９ ８７２４

ＡＰ Ｋｒｉｇｅ法预测值 １８１６ ３８０９ ６０４１ ７６４２ ８５９７ ９１４１ ９４６４ ９７２３ ９９０６ ９９７６

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 ８９１ １９２９ ２９２４ ３８７６ ４８９１ ５８３４ ６６６０ ７３５７ ７８８７ ８１１３

实测值 １７８７ ２８７７ ４７３３ ６９６１ ８１２１ ８８１７ ９０９５ ９１４２ ９２８１ ９３７４

ＡＫ Ｋｒｉｇｅ法预测值 ５０６４ ８９８１ ９８９７ ９９９４ １００

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １６７１ ３５００ ５４４７ ７１６４ ８０９７ ８６２０ ８８６９ ９０８６ ９２２５ ９３６６

２２３　多维分形参数分析
基于Ｍａｔｌａｂ平台，计算不同土壤养分实测值与

预测值多维分形特征参数，结果见表 ４。参数 Ｄ１、
Ｄ２、αｍａｘ、αｍｉｎ、α０和 Δα是描述多维分形特征的几个
重要指标。多维分形谱参数αｍａｘ反映的是概率最小
子集的性质，αｍｉｎ反映的是概率最大子集的性质，α０
反映的是最或然子集的性质，Δα是多维分形谱的宽
度。Ｄ１称为信息维数，概率相等时信息熵最大，概

率愈不均匀信息熵越小；关系维数Ｄ２是表示均匀程
度的信息。

由表４可以看出，就实测值而言，ＡＰ的 Ｄ１、Ｄ２
值最小，分别为１８６７和１７２７，表明其概率分布最
不均匀；就不同方法的预测值而言，Ｍｋｒｉｇｅ法的 Ｄ１、
Ｄ２值与实测值更加接近，而无论何种土壤养分，克
里格法预测值的Ｄ１、Ｄ２基本大于１９８，预测结果非
常均匀。比较４种土壤养分插值所得的αｍａｘ、αｍｉｎ、

表４　实测值与不同方法的预测值分形参数比较
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｒａｃｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｆｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ

土壤养分 插值方法 Ｄ１ Ｄ２ αｍｉｎ αｍａｘ α０ Δα

实测值 １９７８ １９５６ １５５５ ２５４７ ２０２３ ０９９２

ＳＯＭ Ｋｒｉｇｅ法预测值 １９９３ １９８６ １７３６ ２２６８ ２００７ ０５３２

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １９７５ １９４８ １５７４ ２４７６ ２０２５ ０９０２

实测值 １９８３ １９６７ １７２７ ２４８６ ２０１８ ０７５９

ＴＮ Ｋｒｉｇｅ法预测值 １９９７ １９９３ １８７３ ２０９０ ２００３ ０２１７

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １９８８ １９７６ １７４９ ２２４８ ２０１２ ０４９９

实测值 １８６７ １７２７ １０８７ ２９４２ ２１２６ １８５５

ＡＰ Ｋｒｉｇｅ法预测值 １９８４ １９６７ １７８８ ２２４２ ２０１６ ０４５４

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １９０６ １８２３ １４１３ ２６６１ ２０９４ １２４８

实测值 １９７８ １９５４ １６３８ ２２７２ ２０２２ ０６３４

ＡＫ Ｋｒｉｇｅ法预测值 １９９８ １９９６ １９２９ ２１２０ ２００２ ０１９１

Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 １９７８ １９５４ １６５０ ２２４５ ２０２１ ０５９５
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α０和Δα可知，Ｍｋｒｉｇｅ法预测值各项参数更接近实
测值参数，均远远优于 Ｋｒｉｇｅ法预测值参数，Ｍｋｒｉｇｅ
法能很好地保持区域土壤养分空间分布关系。通常

Ｋｒｉｇｅ法的 αｍａｘ小于实测值的 αｍａｘ，而 αｍｉｎ又大于实
测值的αｍｉｎ，因此Δα远远小于实测值的Δα，这样其
空间预测表现出接近单分形的特征，而非土壤养分

原有的多维分形特征。

２２４　瑞利谱与多维分形谱分析

图３　土壤养分实测值与不同方法预测值的
瑞利谱和多维分形谱

Ｆｉｇ．３　Ｒａｙｌｅｉｇｈｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆ
ｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ

　

基于Ｍａｔｌａｂ绘制４种土壤养分不同空间预测
方法的瑞利谱与多维分形谱。图３分别为对 ＳＯＭ、
ＴＮ、ＡＰ和ＡＫ实测值与Ｋｒｉｇｅ、Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测值
得到的瑞利谱和相应的多维分形谱。图 ３显示，
Ｍｋｒｉｇｅ法预测值的瑞利谱明显与实测值瑞利谱相
似。对于ＳＯＭ和 ＡＫ，预测值的瑞利谱与实测值瑞
利谱二者几乎一致。对于ＴＮ和ＡＰ，二者的整体结
构和走向也是相似的。而 Ｋｒｉｇｅ法预测值的瑞利谱
与实测值瑞利谱有较大不同，它比较平直，更倾向于

形成一条直线，结果更接近单分形。因此，具有多维

分形特征的混沌系统用Ｍｋｒｉｇｅ法是比较好的。
多维分形谱与瑞利谱在不同土壤养分不同方法

表现出基本相同的规律（图３），Ｍｋｒｉｇｅ插值的多维
分形谱和实测值较一致。Ｍｋｒｉｇｅ法预测值 Δα更接
近实测值，而Ｋｒｉｇｅ法的Δα都远小于实测值的Δα，
这与Ｋｒｉｇｅ法导致平滑是一致的，Ｍｋｒｉｇｅ法仍然突
出这些特异值。因此，Ｍｋｒｉｇｅ法更适合用于需要突
出特异值的空间预测领域。

２２５　特异值分析
为进一步验证 Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测的效果，以

Ｋｒｉｇｅ法预测结果为对比，比较预测值和实测值的特
异值，从实测值和预测值中取最大的１０％作为最大
特异值组，取最小的１０％作为最小特异值组，实测
值最大和最小特异值用小圆圈代表；预测后的特异

值用红色小点代表。红色小点覆盖住小圆圈的数量

越多，表明该预测方法越好。

由图４可以看出，ＳＯＭ实测值特异值无规律
地分布在整个研究区，Ｋｒｉｇｅ法土壤有机质预测的
特异值多集中在局部小范围内，与土壤有机质实

测值的特异值重合程度不高；而 Ｍｋｒｉｇｅ法预测后
的特异值覆盖了大部分实测值的较小、较大特异

值。同样 Ｋｒｉｇｅ方法下，ＴＮ、ＡＰ和 ＡＫ（图５～７）的
分布格局和重合程度与 ＳＯＭ类似，预测值基本没
有产生较小和较大特异值，而用 Ｍｋｒｉｇｅ法预测后
的特异值数量较多，分布较广，能够覆盖大部分实

测值特异值。

２３　不同土壤养分的Ｍｋｒｉｇｅ法预测值比较

通过分析不同土壤养分不同预测方法的不同参

数，如积累曲线、多维分形参数、特异值等，可以看

出，不论何种土壤养分，Ｍｋｒｉｇｅ法是一种比较适合土
壤养分空间预测的方法。由于不同土壤养分分形程

度不同（ＡＰ＞ＳＯＭ＞ＴＮ＞ＡＫ）（图２、表１），同种空
间预测方法下不同土壤养分预测效果也是不同的，

不同的分形程度将影响空间预测的结果。

在上述分析的基础上，本研究计算不同养分下

Ｍｋｒｉｇｅ法最大、最小特异值覆盖比率来进一步探讨
分形程度对空间预测的影响，覆盖比率为 Ｍｋｒｉｇｅ法
预测值最小（大）特异值覆盖实测值最小（大）特异

值的百分比，比率越高说明空间预测效果越好

（表５）。
不同土壤养分 Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测结果最值覆

盖比率比较显示，ＳＯＭ和 ＡＰ的覆盖率高于 ＴＮ和
ＡＫ。对比不同土壤养分分形程度（ＡＰ＞ＳＯＭ＞ＴＮ＞
ＡＫ）和Ｍｋｒｉｇｅ法最大（小）预测值与实测值覆盖比
率可知，土壤养分分形程度越高，Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测
效果越好，这与多维分形方法更适合混沌系统的空

间预测较为一致。
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图４　不同方法ＳＯＭ实测值与预测值特异值比较（Ｘ、Ｙ表示大地坐标的横坐标和纵坐标，图５～７中的Ｘ、Ｙ同此含义）
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＳＯＭ

（ａ）Ｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｂ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｃ）Ｋｒｉｇｅ插值最大特异值　（ｄ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最大特异值
　

图５　不同方法ＴＮ实测值与预测值特异值比较
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＴＮ

（ａ）Ｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｂ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｃ）Ｋｒｉｇｅ插值最大特异值　（ｄ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最大特异值
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图６　不同方法ＡＰ实测值与预测值特异值比较
Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＡＰ

（ａ）Ｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｂ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｃ）Ｋｒｉｇｅ插值最大特异值　（ｄ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最大特异值
　

图７　不同方法ＡＫ实测值与预测值特异值比较
Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃｖａｌｕｅｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＡＫ

（ａ）Ｋｒｉｇｅ插值最小特异值　 （ｂ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最小特异值　（ｃ）Ｋｒｉｇｅ插值最大特异值　（ｄ）Ｍｋｒｉｇｅ插值最大特异值
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表５　不同土壤养分Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测值覆盖比率比较
Ｔａｂ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｖｅｒａｇｅｒａｔｉｏｏｆＭｋｒｉｇｅｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｉｌｎｕｔｒｉｅｎｔｓ ％

参数 ＳＯＭ ＴＮ ＡＰ ＡＫ

小值覆盖比率 ９０６９８ ７６７４４ ８８３７２ ７６７４４

大值覆盖比率 ７４４１９ ６５１１６ ８３７２１ ７４４１９

３　讨论

Ｍｋｒｉｇｅ法较多地应用于采矿、地价评估等领
域［１８－１９］，针对土壤养分空间预测的研究还鲜见报

道。本文通过土壤有机质、全氮、有效磷和速效钾

４种不同分形程度土壤养分实测值和预测值的传统
统计学参数、预测值积累曲线、预测值多维分形参数

和特异值等方面的对比分析，并以 Ｋｒｉｇｅ法为参照
对比，探讨了多维分形方法用于不同分形程度土壤

养分空间预测的可行性和效果，可为土壤养分空间

分布与异质性研究提供新思路和方法。

通过本文分析研究可知，Ｍｋｒｉｇｅ法更能反映出
原始区域化变量的空间结构及变量之间的相互关

系，其预测值积累曲线与实测值一致。Ｍｋｒｉｇｅ法能
很好地保持区域土壤养分空间分布关系，而不会出

现Ｋｒｉｇｅ法预测值接近单分形的特征。Ｍｋｒｉｇｅ法能
够突出特异值，特异值数量较多，分布较广，能覆盖

大部分实测值的特异值，而 Ｋｒｉｇｅ法则具有平滑性，
Ｍｋｒｉｇｅ法更适合用于需要突出特异值的空间预测领
域。在农业生产中，土壤养分由于受到地形、人为因

素等影响，可能在近距离内产生很大变异，而Ｍｋｒｉｇｅ
法则可以突出特异值，较好地保持、再现原始数据化

变量的空间结构。Ｍｋｒｉｇｅ法在土壤养分领域空间预
测效果较优，适合不同分形程度的土壤养分空间预

测，为土壤养分空间预测提供了科学有效的方法，这

与其在其他领域的研究结果是一致的［１８－１９］。

Ｍｋｒｉｇｅ法实际上由两部分组成：一部分是 Ｋｒｉｇｅ法
插值结果，另一部分则是由奇异指数函数构成的滑

动平均权重。单纯的 Ｋｒｉｇｅ法插值是在无偏性和估
计误差方差最小的基础上以原始已知点数据估计未

知点，但误差方差最小会导致平滑效应，降低空间变

异程度。Ｍｋｒｉｇｅ法插值实际上是一种扩展的滑动权
重均值插值，这种插值是在原来滑动权重均值插值

的基础上再乘以一个奇异性指数作为矫正因子，克

服了平滑效应造成的影响，较好地保持了空间变异

程度。

Ｍｋｒｉｇｅ法综合考虑了 Ｋｒｉｇｅ法和多维分形法的
优缺点，并将二者相结合而提出，为了更好地分析验

证Ｍｋｒｉｇｅ法在土壤养分空间预测的优势，本文除了
采用传统统计学参数、预测值积累曲线、预测值多维

分形参数等诸多参数外，还以 Ｋｒｉｇｅ法为对比。当
然，目前常用的空间预测方法很多，如序贯高斯模

拟、地理回归加权、地统计混合模型、小波分析等，今

后的研究将考虑这些方法与多维分形方法的结合和

对比分析，从而更加全面地探讨多维分形理论在土

壤养分空间预测的可行性。

４　结论

（１）通过传统统计学参数、预测值积累曲线、
预测值分形参数、预测值多维分形图像、预测值特

异值等方面的比较分析，发现 Ｍｋｒｉｇｅ法预测值与
实测值最接近，能够较好地再现原始区域化变量

的空间结构及变量之间的相互关系，空间预测效

果较优。

（２）不同土壤养分分形程度从高到低依次是
ＡＰ、ＳＯＭ、ＴＮ、ＡＫ。土壤养分分形程度越高，使用
Ｍｋｒｉｇｅ法空间预测效果越好，Ｍｋｒｉｇｅ法更适合分形
程度较高的混沌系统。

参 考 文 献

１　ＹａｓｅｒｅｂｉＪ，ＳａｆｆａｒｉＭ，ＦａｔｈｉＨ，ｅｔａｌ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｒｄｉｎａｒｙＫｒｉｇｉｎｇａｎｄｉｎｖｅｒｓｅｄｉｓｔａｎｃｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｏｍｅｓｏｉｌｃｈｅｍｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＲｅｓｅａｒｃｈＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，４（１）：９３－１０２．

２　ＺｈａｎｇＳｈｉｗｅｎ，ＨｕａｎｇＹｕａｎｆａｎｇ，ＳｈｅｎＣｈｏｎｇｙａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｕｓｉｎｇｔｅｒｒａｉｎｉｎｄｉｃｅｓａｎｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｖａｒｉａｂｌｅｓａｓａｕｘｉｌｉａｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｎａｌｙｓｅｓｏｆｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１２，１７１－１７２：３５－４３．

３　ＺｈａｎｇＳｈｉｗｅｎ，ＳｈｅｎＣｈｏｎｇｙａｎｇ，ＣｈｅｎＸｉａｏｙａｎｇ，ｅｔａｌ．ＳｐａｔｉａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｔｅｘｔｕｒｅｕｓｉｎｇｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＫｒｉｇｉｎｇａｎｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎＫｒｉｇｉｎｇｗｉｔｈｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｄａｔａａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＩｎｔｅｇｒａｔｉｖｅＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１３，１２（９）：１６７３－１６８３．

４　张世文，叶回春，王来斌，等．景观高度异质区土壤有机质时空变化特征分析［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（１２）：１０５－１１２．
ＺｈａｎｇＳｈｉｗｅｎ，ＹｅＨｕｉｃｈｕｎ，ＷａｎｇＬａｉｂｉｎ，ｅｔａｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｆｏｒｌａｎｄｓｃａｐｅ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｒｅａ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｙ，２０１３，４４（１２）：１０５－１１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５　ＤａｉＦｕｑｉａｎｇ，ＺｈｏｕＱｉｇａｎｇ，ＬüＺｈｉｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄｏｒｄｉｎａｒｙＫｒｉｇｉｎｇｉｎＴｉｂｅｔａｎＰｌａｔｅａｕ［Ｊ］．ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＩｎｄｉｃａｔｏｒｓ，２０１４，４５：１８４－１９４．

６　ＫｅｔｔｙＲ，ＰｉｅｒｒｅＧｏｏｖａｅｒｔｓＰ，ＢａｒｒｙＧ，ｅｔａｌ．ＤｉｓａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｌｅｇａｃｙｓｏｉｌｄａｔａｕｓｉｎｇａｒｅａｔｏｐｏｉｎｔＫｒｉｇｉｎｇｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃ
ｃａｒｂｏｎａｔｔｈｅｒｅｇｉｏｎａｌｓｃａｌｅ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１２，１７０：３４７－３５８．

７６１第８期　　　　　　　　　　　　　陈光 等：基于多维分形法的土壤养分空间预测

http://dx.doi.org/10.6041/j.issn.1000-1298.2013.12.018


７　ＬｉＹｉｎｇ．Ｃａｎｔｈｅｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｓａｔｖａｒｉｏｕｓｓａｍｐｌｉｎｇｓｃａｌｅｓｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙｕｓｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｋｒｉｇｉｎｇｗｉｔｈａｕｘｉｌｉａｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ？［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１０，１５９（１－２）：６３－７５．

８　ＫｕｍａｒＳ，ＬａｌＲ，ＬｉｕＤｅｓｈｅｎｇ．ＡｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎＫｒｉｇｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｃａｒｂｏｎｓｔｏｃｋ［Ｊ］．
Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１２，１８９－１９０：６２７－６３４．

９　ＧｏｏｖａｅｒｔｓＰ．Ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒｎａｔｕｒａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＯｘｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９７．
１０　ＭａｎｄｅｌｂｒｏｔＢＢ．Ｔｈｅｆｒａｃｔａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｏｆｎａｔｕｒｅ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｆｒｅｅｍａｎ，１９８３．
１１　ＡｇｔｅｒｂｅｒｇＦＰ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌｍａｐｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｍ］∥ＭｅｒｒｉａｍＤＦ，ＤａｖｉｓＪＣ．ＧｅｏｌｏｇｉｃＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ：ＳｅｄｉｍｅｎｔａｒｙＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｋｌｕｗｅｒ，２００１：３２７－３４６．
１２　ＡｇｔｅｒｂｅｒｇＦＰ，ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ，ＢｒｏｗｎＡ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｆｒａｃｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅＬａｃＤｕＢｏｎｎｅｔｂａｔｈｏｌｉｔｈ，Ｍａｎｉｔｏｂａ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９６，２２（５）：４９７－５０７．
１３　ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ，ＡｇｔｅｒｂｅｒｇＦＰ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｓｐａｔｉａｌｐｏｉｎｔｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＧｅｏｌｏｇｙ，１９９５，２７（７）：８３１－８４５．
１４　ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｉｔｙａｎｄｓｐａｔｉａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９９，２５（９）：９４９－９６１．
１５　ＰａｎａｈｉＡ，ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｉｔｙａｓａｍｅａｓｕｒｅｏｆｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ，２００４，３６（７）：８２７－８４６．
１６　ＡｒｉａｓＭ，ＧｕｍｉｅｌＰ，ＭａｒｔíｎＩｚａｒｄＡ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌａｎｏｍａｌｉｅｓ：ａｔｏｏｌｆｏｒａｓｓｅｓｓｉｎｇｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｉｔｙａｔｔｈｅＳＥ

ｂｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅＯｓｓａＭｏｒｅｎａＺｏｎｅ，ＶａｒｉｓｃａｎＭａｓｓｉｆ（Ｓｐａｉｎ）［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，２０１２，１２２：１０１－１１２．
１７　ＪｅｓｕｓＡＰ，ＭａｔｅｕｓＡ，ＧｏｎｃａｌｖｅｓＭＡ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｍｏｄｅｌｌｉｎｇａｎｄｓｐａｔｉａｌＣｕｓｏｉｌａｎｏｍａｌｙａｎａｌｙｓｉｓａｌｏｎｇｔｈｅｓｏｕｔｈｅｒｎ

ｂｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅＩｂｅｒｉａｎＴｅｒｒａｎｅｉｎＰｏｒｔｕｇａｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，２０１３，１２６－１２７：２３－４４．
１８　ＨｕＳｈｏｕｇｅｎｇ，ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ，ＷａｎｇＬｅ，ｅｔａｌ．ＭｏｄｅｌｉｎｇｌａｎｄｐｒｉｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌＩＤＷｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎａｎｄｆｒａｃｔａｌ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＬａｎｄｓｃａｐｅａｎｄＵｒｂａｎＰｌａｎｎｉｎｇ，２０１３，１１０：２５－３５．
１９　ＹｕａｎＦｅｎｇ，ＬｉＸｉａｏｈｕｉ，ＳｉｍｏｎＭＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｍａｌｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｓｏｉｌｇｅｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ：ａｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＣｕａｎｄＡｕｉｎｓｏｉｌｓｆｒｏｍｔｈｅＴｏｎｇｌｉｎｇｍｉｎｉｎｇｄｉｓｔｒｉｃｔ，Ｙａｎｇｔｚｅｍｅｔａｌｌｏｇｅｎｉｃｂｅｌｔ，Ａｎｈｕｉｐｒｏｖｉｎｃｅ，
Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，２０１２，１１６－１１７：２８－３９．

２０　ＬｉＬｅｉ，ＣｈａｎｇＬｉｙｉｎｇ，ＫｅＳｈｕｎｋｕｉ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｌａｃｕｎａｒｉｔｙ：ａｐｒｏｍｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅａｕｔｏｍａｔｅｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆｍｕｓｋｍｅｌｏｎ（ＣｕｃｕｍｉｓｍｅｌｏＬ．）ｅｐｉｄｅｒｍｉｓｎｅｔｔｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１２，８８：７２－８４．

２１　成秋明．多重分形与地质统计学方法用于勘查地球化学异常空间结构和奇异性分析［Ｊ］．中国地质大学学报，２００１，
２６（２）：１６１－１６４．
ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌａｎｄｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｌｏｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ
ｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌａｎｏｍａｌｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００１，２６（２）：１６１－１６４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２２　ＥｖｅｒｔｓｚＣＪＧ，ＭａｎｄｅｌｂｒｏｔＢＢ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｍｅａｓｕｒｅｓ（ＡｐｐｅｎｄｉｘＢ）［Ｍ］∥ＰｅｉｔｇｅｎＨＯ，ＪｕｒｇｅｎｓＨ，ＳａｕｐｅＤ．Ｃｈａｏｓａｎｄ
Ｆｒａｃｔａｌｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９２：８４９－８８１．

２３　ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ，ＡｇｔｅｒｂｅｒｇＦＰ，ＢｏｎｈａｍＣａｒｔｅｒＧＦ．Ａｓｐａｔｉａｌａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌａｎｏｍａｌｙｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＧｅｏｃｈｅｍｉｃａｌＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，１９９６，５６（３）：１８３－１９５．

２４　ＺｕｏＲｅｎｇｕａｎｇ，ＣｈｅｎｇＱｉｕｍｉｎｇ，ＦｒｅｄｅｒｉｋＰ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｍｅｔａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓｏｆｓｋａｒｎｔｉｎｉｎ
ＳｏｕｔｈｅｒｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＯｒｅＧｅｏｌｏｇｙＲｅｖｉｅｗｓ，２００９，３５（３－４）：４１５－４２２．

２５　ＰｈａｃｈｏｍｐｈｏｎＫ，ＤｌａｍｉｎｉＰ，ＣｈａｐｌｏｔＶ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｃａｒｂｏｎｓｔｏｃｋｓａｔａｒｅｇｉｏｎａｌｌｅｖｅｌｕｓｉｎｇｓｏｉｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｅａｓｉｌｙａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ
ａｕｘｉｌｉａｒｙｖａｒｉａｂｌｅｓ［Ｊ］．Ｇｅｏｄｅｒｍａ，２０１０，１５５（３－４）：３７２－３８０．

２６　ＭｉｓｈｒａＵ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｔｏｒａｇｅａｎｄｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｃａｒｂｏｎａｔａｒｅｇｉｏｎａｌｓｃａｌｅ［Ｄ］．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ：ＯｈｉｏＳｔａｔｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２００９．

２７　ＨｅｂａＥ，ＭｏｈａｍｅｄＡ，ＡｄｅｌＡ，ｅｔａｌ．ＳｐａｔｉａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｃａｒｂｏｎａｎｄｎｉｔｒｏｇｅｎｐｏｏｌｓｂｙｕｓｉｎｇｏｒｄｉｎａｒｙＫｒｉｇｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｎａｎ
ａｒｅａｏｆｎｏｒｔｈＮｉｌｅＤｅｌｔａ，Ｅｇｙｐｔ［Ｊ］．ＣＡＴＥＮＡ，２０１４，１１３：７０－７８．

２８　ＸｉｅＳｈｕｙｕｎ，ＢａｏＺｈｅｎｇｙｕ．Ｆｒａｃｔａｌａｎｄｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００４，
３６（７）：８４７－８６４．

２９　ＣａｎｉｅｇｏＦＪ，ＥｓｐｅｊｏＲ，ＭａｒｔíｎＭＡ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌｓｃａｌｉｎｇｏｆｓｏｉｌｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，２００５，１８２（３－４）：
２９１－３０３．

８６１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１５年


