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基于普查样点的贵州省潜在水土流失空间插值方法比较
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摘  要： ［目的］ 为评估贵州省潜在水土流失状况并支撑石漠化与水土流失耦合研究，旨在筛选适用于该

区域大尺度、低密度采样条件下的最优空间插值方法。  ［方法］ 基于全国第一次水利普查 1 097 个抽样单

元，结合气候、土壤、地形等多源辅助环境变量，系统比较反距离加权法（IDW）、径向基函数（RBF）、多元线

性回归（MLR）、普通克里金（OK）、回归克里金的 B 模型和 C 模型（RK-B 和 RK-C）及地理加权回归

（GWRK）7 种空间插值方法与地图代数法的差异，并通过独立验证和交叉验证法综合评价各方法性能。

［结果］ 1）贵州省潜在水土流失量平均值为 9 992.81 t/km²，空间分布呈“南高北低”趋势。主成分分析提取

6 个主成分，累积方差解释率达 85.46%。2）地图代数法呈破碎化斑块，存在显著高估倾向；IDW、RBF 和 OK
空间分布存在“牛眼”特征；RK-B和 GWRK 存在过度平滑和压缩低值情况；MLR和 RK-C方法空间分布均衡

性最优。3）独立检验中，RMSE 排序为 GWRK<RK-B<RK-C<MLR<IDW<RBF<OK，其中 MLR 的 RI
为 0.30%，且 RK-C 的 MAE 最低为 6 634.18 t/km²；交叉检验中，RMSE 排序为 IDW<OK<RK-C<RK-B<
MLR<GWRK<RBF，其中 RK-C 在 RMSE、ME 和 RI均优于 RK-B 和 MLR。 ［结论］ 综合精度、空间分布合

理性，RK-C被认为是大尺度、低密度条件下贵州省潜在水土流失空间插值的最优方法。
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Comparison of Spatial Interpolation Methods for Potential Soil Erosion in 
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Abstract: ［Objective］ This study aims to assess the potential soil erosion status in Guizhou Province， China， and 
to support research on the coupling mechanisms between rocky desertification and soil erosion. The objective is to 
identify the optimal spatial interpolation method suitable for large-scale， low-density sampling conditions in this 
region. ［Methods］ Based on 1 097 sampling units from the First National Census for Water of China， and 
incorporating multiple auxiliary environmental variables such as climate， soil， and topography， the study 
systematically compared seven spatial interpolation approaches， including inverse distance weighting （IDW）， 
radial basis functions （RBF）， multiple linear regression （MLR）， ordinary kriging （OK）， regression-kriging B 
and C models （RK-B and RK-C）， and geographically weighted regression kriging （GWRK）， with the map 
algebra method. The performance of each method was comprehensively evaluated using independent validation and 
cross-validation. ［Results］ 1） The average potential soil erosion modulus in Guizhou Province was 9 992.81 t/km²， 
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exhibiting a spatial pattern of higher in the south and lower in the north. Principal component analysis （PCA） 
extracted 6 principal components， with a cumulative variance explanation rate reaching 85.46%. 2） The map 
algebra method showed fragmented patches and exhibited a significant overestimation tendency. IDW， RBF， and 
OK exhibited "bull's-eye" effects in their spatial distribution. RK-B and GWRK demonstrated over-smoothing and 
low-value compression. MLR and RK-C methods achieved the most balanced spatial distributions. 3） In 
independent validation， the RMSE ranking was GWRK<RK-B<RK-C<MLR<IDW<RBF<OK. Among 
these， the RI of MLR was 0.30%， and RK-C achieved the lowest MAE of 6 634.18 t/km². In cross-validation， 
the RMSE ranking was IDW<OK<RK-C<RK-B<MLR<GWRK<RBF， where RK-C outperformed RK-B 
and MLR in terms of RMSE， ME， and RI. ［Conclusion］ Considering both accuracy and the rationality of spatial 
distribution， RK-C is identified as the optimal spatial interpolation method for estimating potential soil erosion 
under large-scale， low-density conditions in Guizhou Province.
Keywords: Guizhou Province； potential soil erosion； spatial interpolation； low-density； census sampling units
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我国是世界上水土流失最为严重的国家之一。

处于喀斯特中心地带的贵州省，因其较薄的土层厚

度和持续的人为扰动，水土流失的危害更为严重。

根据 2024 年中国水土保持公报［1］公布结果，贵州省

共 有 水 土 流 失 面 积 44 344 km2，占 土 地 总 面 积 的

25.17%。持续发生的水土流失，导致土地石漠化。

石漠化是指在亚热带脆弱的喀斯特环境背景下，受

人类不合理社会经济活动的干扰破坏所造成的土壤

严重侵蚀，基岩大面积出露，土地生产力严重下降，

地表出现类似荒漠景观的土地退化过程［2］。我国西

南岩溶地区是喀斯特石漠化分布较为广泛且严重的

区域，贵州省更是因其独特的地形、自然因素等原

因，石漠化面积达 247.0 万 hm2，居岩溶地区首位［3］。

受易溶性石灰岩的控制，岩溶地区土壤层普遍

较薄。降雨引起的水土流失持续发生的结果更容易

导致土地石漠化。近年来，越来越多的学者致力于

探究二者之间的耦合关系，以期进一步优化脆弱生

态环境的治理方案。现有研究［4-5］多聚焦于流域或区

县等小尺度范围，主要利用遥感解译数据结合地图

代数法分析二者的时空演变及相关性，揭示如石漠

化与水土流失之间存在滞后性或不同岩性背景下的

关联性等重要规律。

然而，现有方法针对省以上大尺度的水土流失

和石漠化数据，多依赖遥感数据解译结合地图代数

方法，其精度易受到植被、水保措施等人为扰动因素

影响，计算误差较大。相较而言，采用抽样调查方法

能够获取更准确的调查单元水力侵蚀因子状况，有

效避免遥感反演的系统误差，特别是在复杂地形区

域，显著提高土壤水力侵蚀因子的计算精度［6-7］。杨

志成等［8］、魏梦瑶等［9］研究证实利用普查样点数据进

行区域土壤侵蚀分布分析的可行性。为深入探究贵

州省潜在水土流失与石漠化耦合关系，本研究聚焦

于自然因素主导下的潜在水土流失，认为其与石漠

化强度的耦合度能更直观地反映二者的关联性。若

二者空间格局不耦合，则提示水土流失并非石漠化

的唯一诱因。鉴于此，本文旨在通过比较不同插值

方法的性能，力图找到基于抽样调查数据的贵州省

潜在水土流失空间插值的最优方法。

在区域尺度制图中，地统计插值方法因其在处

理空间数据上的优势而被广泛应用。李豪等［10］、

孙京禄等［11］均基于不同调查对象布设抽样单元获取

样本数据的基础上，对比不同空间插值方法所得结

果的精度找到适宜各研究对象的区域性空间插值方

法。鉴于此，本研究以贵州省为例，旨在系统比较不

同空间插值方法在区域尺度潜在水土流失制图中的

适 用 性 。 选 取 反 距 离 加 权 法（inverse distance 
weighting， IDW）、径向基函数（radial basis functions， 
RBF）、多 元 线 性 回 归（multiple linear regression， 
MLR）、普通克里金（ordinary kriging， OK）、回归克里

金（regression kriging）的 B 模型和 C 模型（RK-B 和

RK-C）及 地 理 加 权 回 归（geographic weighted 
regression， GWRK）7 种插值方法，并结合地图代数

法共同进行对比。同时为提升模型的预测精度，

本研究在第一次全国水利普查水土保持专项调查的

1 097 个抽样单元的基础上结合文献总结分析［12-13］，

引入 11 个与潜在水土流失过程密切相关的辅助环境

变量，包括高程（digital elevation model， DEM）、坡长

坡 度 因 子（slope length and steepness factor， LS 因

子）、降雨侵蚀力因子（rainfall erosivity factor， R 因

子）、土壤可蚀性因子（soil erodibility factor， K 因子）、
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归 一 化 植 被 指 数（normalized difference vegetation 
index， NDVI）、土体厚度、土壤体积质量、土壤有机

碳含量、温度、砾石质量分数和降雨量；最后采用独

立验证和交叉验证法综合评价各方法的插值精度，

以筛选出最适宜于贵州省潜在水土流失空间插值的

方法，为后续贵州省潜在水土流失和喀斯特石漠化

耦合关系研究奠定基础。

1　材料与方法
1.1　研究区概况

贵州省（24°37′~29°13′N，103°36′~109°35′E）
地处中国西南地区的东南部，全省总面积 17.62 万

km2，常住人口约 3 860 万人，属于亚热带季风性气

候，年平均降水量 1 100 mm，年平均气温 16 ℃。地势

西高东低，以高原、山地和丘陵为主，岩溶地貌广布

（图 1）。土壤类型多为黄壤、石灰土等，植被覆盖度

较低，在人类活动加剧和生态环境恶化的背景下水

土流失和石漠化较为严重。

1.2　数据与预处理

本研究数据主要包括因变量（潜在水土流失量）

和自变量（辅助环境变量）。

1）潜在水土流失量计算。核心数据来源于 2010—
2012 年全国第一次水利普查水土保持专项调查在贵

州省布设的 1 097 个抽样单元。潜在水土流失是指

只考虑人为不能调控的自然因素情景下发生的水土

流失［14］。潜在水土流失量依据 CSLE（Chinese soil 
loss equation）模型计算，即不考虑其中植被覆盖、耕

作、工程等措施，以反映自然因素主导下的侵蚀潜

力，具体计算因子及方法参照相关研究［6，15］。每个抽

样单元（不规则多边形）最终产出 1 个潜在水土流失

量。为进行空间插值，提取每个调查单元的几何中

心点作为样点，并将该单元潜在水土流失量赋予该

样点。按 8∶2 的比例将 1 097 个样点随机划分为训练

集（878 个）和独立验证集（219 个）（图 1）。

2）辅助环境变量。为提高在低密度样点条件下

的空间插值精度，并增强模型对地理过程的解释能

力，本研究引入 11 个与潜在水土流失密切相关的辅

助环境变量（表 1）。以普查数据为核心时间基准，地

形、土壤等相对稳定的因子，用该时期前后可获取的

最佳数据集；对于气候、植被等动态因子，则选用最

接近研究时段的年份或多年平均值，以代表研究区

在目标时段的平均状况。为避免对较粗分辨率数据

进行升采样产生伪精度，本研究采用双线性内插法

对所有辅助环境变量重采样至 30 m，坐标系统一为

WGS_1984_Albers。
本研究对研究区抽样单元样点潜在水土流失量

与 11个辅助环境变量进行相关性分析发现，潜在水土

流失量与 K 因子、LS 因子、R 因子、温度和降雨均呈正

相关；与高程呈显著负相关。不同辅助环境变量之间

也存在显著相关，如高程和 LS 因子呈显著负相关；K
因子和土体厚度呈显著正相关。为避免辅助环境变

量间存在多重共线性，对 11个辅助环境变量标准化后

进行主成分分析（principal component analysis， PCA），

并选取累计方差贡献率超过 85% 的前 6 个主成分

（PC1-PC6）作为最终参与回归类插值模型的自变量。

3）抽样单元几何中心点提取。提取各抽样单元

中心点潜在水土流失量时，若该点非 Nodata 值则直

接赋值，若该点是 Nodata 值则取选择该点 9×9（像

元）领域进行欧氏距离加权取均值，辅助环境变量值

提取方法同上。本研究采用“样本平均值 3 倍的标准

差”来界定特异值，在 SPSS 中进行检查并用正常值

的最大值替代特异值。

4）K 因子值修正。本研究抽样单元中土壤类型主

要为黄壤和石灰土，二者性状相近，普查数据调查单元

的 K 因子平均值为 0.004 584（t·hm²·h）/（hm²·MJ·mm），

而刘宝元等［19］在国家地球系统科学数据中心发布的

数据得到的贵州省 K 因子值平均值为 0.004 607 54
（t·hm²·h）/（hm²·MJ·mm），2 个 K 值相近，故取 2 个

预测值平均值为 0.004 595 5（t·hm²·h）/（hm²·MJ·mm）。

然而，宏观预测值可能无法准确反映研究区的局部

特性。为提升参数本地化精度，本研究采纳 KE 等［25］

在贵州省毕节市通过径流小区观测获得的黄壤的 K
因子实测值 0.002 9（t·hm²·h）/（hm²·MJ·mm）作为

更可靠的基准。因此，本研究 K 因子对 KE 等［25］的实

测数据进行修正，修正系数为 0.630 983。故本研究

抽样单元 K 因子值均乘以系数 0.630 983 进行修正。

5）0 值数据处理。本研究抽样单元中存在近 300
个 0 值，该值代表该点不存在水土流失。统计效果具

有偏态性，直接影响数据正态性与后续克里金系列

方法的适用性。借鉴 CASTRO 等［26］在“复杂地形日

图 1　研究区概况

Fig. 1　Overview of study area
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降水空间插值”中的处理思路，本研究首先剔除 0 值

样本，并对剩余非 0 值进行平方根转换以服从正态分

布，即转换后偏度与峰度均接近 0，同时 Kolmogorov-
Smirnov（KS 检验）显著性>0.05。随后，利用二元逻

辑回归构建 0 值发生概率图，即若像元值为 1 则代表

有侵蚀，值为 0 代表无侵蚀。用各插值方法得到的非

0 表面逐像元乘以与该概率图，从而把 0 值空间信息

回代至最终结果。

1.3　插值方法介绍

本研究选用常见且具有代表性的反距离加权法

（IDW）、径向基函数（RBF）、多元线性回归（MLR）、

普通克里金（OK）、回归克里金的 B 模型和 C 模型

（RK-B 和 RK-C）及地理加权回归（GWRK）7 种空间

插值方法，其中 IDW、RBF、MLR 和 OK 较为常见，不

作赘述，在 ArcGis10.2 软件中直接插值即可。

RK-B 法是将预测项进行插值后与残差项用

OK 插 值 的 结 果 进 行 相 加 ，得 到 RK-B 的 插 值 结

果［27］；而 RK-C 则是用多元线性回归的线性方程拟

合预测值的趋势面，再与残差数据的 OK 插值结果

相 加 ，得 到 RK-C 的 插 值 结 果［28］；GWRK 则 是 将

RK-B 中预测值的拟合换成 GWR 局部拟合，后续操

作与 RK-B 方法一致［29］。

OK、RK-B、RK-C 和 GWRK 中涉及的 Kriging 插

值均需保证数据服从正态分布，再在 GS+9.0进行半方

差分析找到最优半方差模型参数，最后在 ArcGis 10.2
软件中进行插值；其中 GWRK 中的 GWR 局部拟合在

GWR4中进行，而 OK、RK-B和 RK-C在 ArcGis10.2软

件中拟合趋势面。同时为了比较不同插值方法和地

图代数方法插值的性能差异，地图代数法的结果用表

1 中获取到的贵州省 R 因子、K 因子和 LS 因子于

ArcGis 10.2软件中使用栅格计算器直接计算。

1.4　检验精度方法

本研究选取独立验证和交叉验证法中平均误差

（mean error， ME）、平 均 绝 对 误 差（mean absolute 
error， MAE）、均方根误差（root mean square error， 
RMSE）和相关系数（correlation coefficient， R）4 个指

标评价插值方法性能，其中 ME、MAE、RMSE 的值

均越小，R 值越接近 1，模型性能越好。

表 1　数据来源

Table 1　Data sources

数据源

抽样单元

DEM

LS 因子

R 因子

K 因子

NDVI

土体厚度

土壤体积质量

土壤有机碳

质量分数

温度

砾石质量分数

降雨量

单位

—

m

量纲 1

（MJ·mm）/（hm²·h·a）

（t·hm²·h）/（hm²·MJ·mm）

量纲 1

cm

g/cm³

%

℃

%

mm

来源

第一次水利普查数据
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国家地球系统科学数据中心
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国家地球系统科学数据中心
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国家地球系统科学数据中心
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国家地球系统科学数据中心

（http：//loess.geodata.cn）

国家地球系统科学数据中心

（https：//www.geodata.cn）

中国科学院南京土壤研究所

（https：//www.issas.ac.cn/）

国家地球系统科学数据中心

（https：//www.geodata.cn）

获取年份
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作者
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考虑到数据量和计算速度，本研究采用 K=5 的

交叉验证方法，即将数据集随机划分为 5 份，每次选

取其中 1 份作为测试集，其余 4 份作为训练集；在训

练集上完成模型构建后，对测试集进行预测，重复此

过程 5 次，最终以 5 次各指标计算结果的平均值作为

该方法交叉验证的精度指标。

鉴于已有研究［27，30］指出，大尺度、低密度采样下

RK-C 精度普遍优于其他方法，本文以 RK-C 为基准，

计算相对提高指数（relative improvement， RI），直观

对比其他方法与 RK-C 的性能差异，计算公式为：

RI = RMSE 'i - RMSE 'RK - C

RMSE 'i
× 100% （1）

式中：RMSE 'i 为第 i个方法对应的 RMSE，RMSE 'RK - C

为 RK-C 方法下的 RMSE；i 为 IDW、RBF、MLR、OK、

RK-B、GWRK 和地图代数方法。

RI 值为正且越大，说明 RK-C 方法与第 i 个方法

相比精度提高更显著，RI 为负，则说明 RK-C 方法不

如与之相比方法精度提高的程度。

2　结果与分析
2.1　潜在水土流失量描述性统计分析

对研究区内训练集的潜在水土流失量进行描述

性统计见表 2。从统计结果可以看出，原始训练集

（868 个样点）潜在水土流失量为 0~39 562.74 t/km2，

平均值为 9 992.81 t/km2，标准差为 8 630.91 t/km2，

数据呈现正偏态。剔除 0 值并经平方根转换后，数据

服从正态分布。训练集（701 个样点）潜在水土流失

量为 22.77~195.35 t/km²，平均值为 105.14 t/km²，标
准差为 36.34 t/km²，适用于后续克里金系列插值。

2.2　辅助环境变量主成分分析

为消除辅助环境变量间的多重共线性，对 11 个

辅助环境变量进行主成分分析（PCA）。由表 3 可

知，前 6 个主成分累积方差解释率为 85.46%，有效

压缩原始数据信息。因此，本研究选取这 6 个主成

分作为后续回归克里金等模型的核心自变量，以提

升模型的稳健性和解释能力。

2.3　不同插值方法的插值结果分析

由图 2 可知，总体上所有结果的空间分布均呈现

西南和东南值高、西北值低的“南高北低”趋势。南

部黔南州、黔中安顺市及黔西南部分区域为高值集

中区，北部遵义市、毕节市大部则以低值区为主，中

等侵蚀区在中部地区形成连续过渡带，与南部喀斯

特山区地形破碎、降雨集中且土壤抗蚀性弱，北部高

原丘陵区地形相对平缓、降雨强度较低的自然背景

一致。然而，不同方法在空间细节的表达和数值分

布的合理性上表现出显著差异。

地图代数法的结果在空间上呈现破碎化的斑

块，其数值分布极不均匀。由表 4 可知，最大值达

758 717.00 t/km²，平均值 38 689.10 t/km²，极端值占

比高达 0.74%，与其他插值方法相比，整体数值分布

较大且未能形成清晰的地理分异规律。 IDW、RBF
和 OK 作为不依赖辅助环境变量的插值方法，其结果

在样点稀疏区域出现明显的“牛眼”特征，即围绕少

数高值样点生成不自然的独立高值圈，正是由于空

间平滑性不足使空间变异被过度夸大。而 IDW 插值

结果的标准差高达 3 840.11 t/km²，与区域侵蚀过程

的连续性不符。

表 3　主成分方差贡献率

Table 3　Variance contribution rates of principal components

主成分

PC1
PC2
PC3
PC4
PC5
PC6

组成因素

土壤有机碳质量分数、DEM、温度

土体厚度、砾石质量分数

降雨量

温度、R 因子、LS 因子

K 因子

NDVI

方差解释率/%
25.25
18.05
16.56
10.32

8.65
6.64

累积方差解释率/%
25.25
43.30
59.85
70.18
78.83
85.46

表 2　训练集潜在水土流失量描述性统计特征

Table 2　Descriptive statistical characteristics of potential soil erosion modulus in training set

数据项

训练集

平方根转换后训练集

非 0 训练集

平方根转换后非 0 训练集

样点数

868
868
701
701

最小值/
（t·km−2）

0
0

518.63
22.77

最大值/
（t·km−2）

37 228.78
192.95

38 161.21
195.35

平均值/
（t·km−2）

9 992.81
84.91

12 373.41
105.14

标准差/
（t·km−2）

8 630.91
52.78

7 922.53
36.34

偏度系数

0.84
0.83
0.90
0.07

峰度系数

0.36
0.17
0.63

−0.34
注：最大值为累计频率 99. 5% 的值；最小值为累计频率 0. 5% 的值。
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图 2　不同插值方法结果空间分布

Fig. 2　Spatial distribution of results from different interpolation methods
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引入辅助环境变量后的回归类模型在一定程度

上 克 服 上 述 问 题 ，但 各 自 也 存 在 局 限 。 RK-B 和

GWRK 方法存在明显的过度平滑和低值压缩问题。

RK-B 和 GWRK 的标准差显著偏小分别为 1 807.03、
1 831.42 t/km²，且预测的最小潜在水土流失量分别

高达 4 093.23、4 041.38 t/km²，与样点数据实际存在

大量 0 值和低值区的现实情况严重不符，表明 2 种方

法未能准确表现出区域内存在侵蚀较弱的区域。

相比之下，MLR 和 RK-C 的插值结果在空间分

布上表现出更好的均衡性，不仅全局趋势一致，还在

细节上与地理环境相契合，即南边的高值区域与该

地喀斯特峰林地貌及高强度降雨相匹配，而北边的

低值区与该地乌蒙山区相较周边较为平坦的地势和

较少的降雨相符合。同时 RK-C 的最大值和最小值

分别为 30 683.80 、839.44 t/km²；MLR 的最大值和最

小值分别为 29 943.50、790.84 t/km²，极端值面积占

比均仅 0.02%，没有产生虚假的局部热点避免“牛眼”

的特征出现，更重要的是克服了 RK-B 和 GWRK 模

型的低值压缩缺陷，其数值范围能够更真实地反映

从无侵蚀到强烈侵蚀的完整过渡。因此，从空间和

数值的分布来看，MLR 和 RK-C 差异不显著，二者均

能有效刻画研究区潜在水土流失量的宏观格局。

2.4　不同插值方法预测精度分析

为定量评价各方法的预测性能，通过独立验证

法用 219 个测试集数据与该点预测值进行比较，各方

法指标值见表 5。首先，地图代数法与其他空间插值

法的精度差异巨大，RMSE 高达 55 861.27 t/km2，且

ME 为 32 842.70 t/km²，显示出极为严重的系统性高

估倾向，其预测结果基本不具备可靠性。

其他插值方法的RMSE排序为GWRK<RK-B<
RK-C<MLR<IDW<RBF<OK，MAE 也呈相似规

律，即引入辅助环境变量方法的预测精度普遍高于

未引入的，说明结合地理环境变量能够显著提升模

型对潜在水土流失空间异质性的解释能力。

在引入辅助环境变量的 4 个模型中来看，ME 均

为负值，存在轻微的低估倾向，但与地图代数法的巨

大偏差相比可以忽略。RK-C 的 MAE 为 6 634.18 t/
km²，是所有方法中的最小值，表明 RK-C 的平均预测

误差最小。尽管其 RMSE 略高于 GWRK 和 RK-B，且

RI 略差于 RK-B 和 GWRK，但考虑到差异极小，而

MAE 对异常值不敏感，因此 RK-C 的整体预测稳健性

更优；同时其 R 值与 MLR 均为 0.17，高于 RK-B 和

GWRK，表明其预测值与测试集实际值的线性相关性

更优，故从独立验证检验精度来看 RK-C方法最优。

交叉验证结果进一步揭示方法的稳定性差异见

表 6。RMSE 的排序为 IDW<OK<RK-C<RK-B<
MLR<GWRK< RBF，MAE 的排序也类似。其中

RBF 的 RMSE 高达 14 001.59 t/km²，且 R 值为 0.09，
模型预测值与实测值几乎无线性相关性，稳定性较

差；IDW 和 OK 在交叉验证和独立验证结果中的

RMSE 表现差异显著，说明二者性能受数据集划分

的影响，泛化能力不足。余下引入辅助环境变量的

方法中，GWRK 的 RMSE 高达 13 105.24 t/km²，R 为

0.03，与 RBF 类似，存在严重过拟合问题，实际运用

价值较低。

表 4　不同插值方法插值结果描述性统计

Table 4　Descriptive statistics of interpolation results from different interpolation methods

插值方法

IDW
RBF
MLR
OK

RK-B
RK-C

GWRK
地图代数

最大值/
（t·km−2）

32 748.20
32 555.50
29 943.50
29 109.20
17 217.60
30 683.80
17 199.30

758 717.00

最小值/
（t·km−2）

166.58
165.84
790.84
690.89

4 093.23
839.44

4 041.38
0

平均值/
（t·km−2）

9 404.03
9 371.37
8 990.04
9 425.84
9 472.27
9 196.94
9 492.70

38 689.10

中位数/
（t·km−2）

8 926.43
8 995.82
8 956.24
8 969.33
9 370.39
9 169.15
9 414.56

26 795.20

标准差/
（t·km−2）

3 840.11
3 497.54
2 626.94
3 685.30
1 807.03
2 657.23
1 831.42

39 798.58

极端值面积

占比/%
0.22
0.12
0.02
0.07

0
0.02

0
0.74

注：此处极端值判断依据四分位距法（IQR 法），比值为大于极端值像元面积与有效像元之比。

表 5　不同插值方法独立检验精度

Table 5　Independent validation accuracy of different 
interpolation methods

插值方法

IDW
RBF
MLR
OK

RK-B
RK-C

GWRK
地图代数

MAE/
（t·km−2）

6 832.26
6 852.49
6 644.21
6 956.56
6 663.67
6 634.18
6 668.91

35 643.97

RMSE/
（t·km−2）

8 596.94
8 617.96
8 547.76
8 687.74
8 507.37
8 521.97
8 506.68

55 861.27

ME/
（t·km−2）

−212.63
−164.09
−809.67
−122.34
−258.96
−650.23
−219.06

32 842.70

R

0.15
0.15
0.17
0.14
0.11
0.17
0.11
0.12

RI/%

0.87
1.11
0.30
1.91

−0.17
—

−0.18
84.74
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在核心对比 MLR、RK-B 和 RK-C 3 个方法时，

RK-C 优势显著。RK-C 的 RMSE 和 ME 较之 RK-B
和 MR 均较小，尽管三者均存在对潜在水土流失量的

低估，但 RK-C 的 ME 相较于其他 2 个偏差较小；

MLR 和 RK-B 的 RI 分别为 0.88% 和 0.62%，也体现

出 RK-C 更优的预测能力，因此在交叉验证方法下，

RK-C 是数据层面表现最优的方法。

综上所述，引入辅助环境变量的回归类模型在

独立验证中，预测精度普遍高于未引入辅助环境变

量的方法。在回归类方法内部比较中，尽管 RK-B 和

GWRK 的 RMSE 值最小且 RI 为负数，但其空间分布

中存在明显的低值压缩和过度平滑问题，导致空间

格局失真。而 MLR 的 RI 和 MAE 略逊于 RK-C，故

从独立验证中 RK-C 法最优。交叉验证中 RMSE 存

在的显著差异进一步显示，IDW 和 OK 性能更依赖于

数据集的划分，泛化能力较弱，且 RK-C 相较于其他

方法在各个指标中均有优势，尽管相较于 MLR 和

RK-B 差异较小，但结合空间分布合理性的前提下，

本研究选择 RK-C 作为贵州省大尺度、低密度条件下

潜在水土流失空间插值的最优方法。

3　讨  论
3.1　主成分对潜在水土流失量的影响分析

本研究根据主成分分析得到的 6个主成分进行线

性回归，得到回归方程 Y = 103.834 - 4.637PC1 -
3.573PC2 + 1.206PC3 + 3.766PC4 + 12.29PC5 +
1.306PC6（R2=0.172），参考 SUMFLETH 等［31］的 研

究，该 R2 值处于合理范围。从回归方程可以看出，

PC5 对潜在水土流失量影响最显著，且完全由 K 因子

组成，表明土壤自身的抗侵蚀能力是决定贵州省潜

在水土流失强度的首要因素。贵州省广泛分布的黄

壤和石灰土，其土壤结构相对薄弱，抗蚀性差，因此 K
因子的微小变化显著加剧侵蚀潜力；PC1、PC2 负向

作用明显，土壤有机碳提升可增强团聚性，厚土体、

高砾石能削弱侵蚀动力。高海拔区域，温度较低，生

物活动减缓，有机质分解较慢，有利于有机碳的积累，

从而间接增强土壤的抗侵蚀能力；PC4 次之，温度、R
因子及 LS 因子协同，驱动侵蚀势能累积；PC3 与 PC6
影响相对微弱，区域降雨格局与植被覆盖的侵蚀调控

效应，受其他因素叠加影响。综合来看，贵州省的潜

在水土流失空间分异，在宏观上是由土壤内在的抗蚀

性和土层、砾石所主导，并受到有机碳的显著调控；而

侵蚀的驱动力则主要来源于降雨和地形。

3.2　区域尺度潜在水土流失图插值方法的选择

区域水土流失空间表达的常见方法是地图代数

法和空间插值法，而地图代数法因其计算方便而经

常被用于水土流失图的制作方法，但其受限于遥感

数据解译的精度，较难得到与工程措施精度 10 m 相

匹配的解译精度，使其计算的精度大大降低［32］。而

空间插值法获取到的抽样单元具体信息，数据本身

的精度很高，但可能在插值过程中受限于抽样单元

的密度和插值方法的选择等因素而产生不同的效

果。本研究通过比较在贵州省区域尺度下 7 种不同

空间插值方法和地图代数法时发现，地图代数方法

RMSE 为 55 861.27 t/km²，显著高于其他插值方法的

RMSE，即在区域尺度下地图代数得到的结果在精度

上远不及空间插值法的结果，与朱浩楠等［33］、DONG
等［34］的研究结果一致。

本研究发现，引入辅助环境变量插值方法的预

测精度普遍高于未引入的方法，即使本文所选的辅

助环境变量数量有限，且与潜在水土流失量的相关

性不高（回归模型 R²=0.172），但其为插值方法提供关

键的地理约束，从而显著提高模型在低密度样点条件

下的预测稳健性，与 CARRERA-HERNANDEZ 等［35］

得到的观点一致。其中 RK-C 和 MLR 2 个方法得到

的空间分布图趋势大体一致，RK-C 方法较之 MLR
的差异在于对 MLR 拟合得到的回归残差进行 OK 插

值，旨在捕捉 MLR 模型未能解释的空间自相关信

息。然而，本研究中 MLR 方法相较于 RK-C 不论是

空间分布还是精度检验的数值上，都不存在显著差

异，主要归因于当前大尺度、低密度采样条件的限

制。RK-C 的优势高度依赖于对其残差进行有效的

空间结构拟合，即构建稳定的半方差函数模型，但需

要足够密集的样点来捕捉短程变异。辅助环境变量

对潜在水土流失量的全局解释力有限（R²=0.172），
意味着 MLR 模型留下大量未被解释的方差。此时

稀疏的样点难以支撑其空间自相关结构的稳健拟

合，因此克里金修正的有效性受限，从而掩盖 RK-C
本应具有较 MLR 的精度优势，与张小美等［36］的研究

结果一致。尽管如此，RK-C 在精度指标上仍表现出

表 6　不同插值方法交叉检验精度

Table 6　Cross-validation accuracy of different interpolation 
methods

插值

方法

IDW

RBF

MLR

OK

RK-B

RK-C

GWRK

MAE/
（t·km−2）

6 866.23

10 939.62

8 005.11

6 829.25

8 057.94

8 027.84

9 907.37

RMSE/
（t·km−2）

8 521.28

14 001.59

10 756.40

8 623.09

10 727.66

10 661.24

13 105.24

ME/
（t·km−2）

40.41

−230.00

−6 626.46

−1 201.68

−6 583.39

−6 526.46

−9 907.37

R

0.16

0.09

0.24

0.10

0.20

0.22

0.03

RI/%

−25.11

23.86

0.88

−23.64

0.62

—

18.65
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最稳定的综合性能，如独立验证中 RK-C 的 MAE 和

RI 均略胜 MLR，交叉验证中 RK-C 的 RMSE 和 ME
也略优于 MLR，且其理论框架在引入辅助变量的基

础上，进一步考虑空间自相关性。因此，本研究选择

RK-C 作为大尺度、低密度下空间插值的最优方法，

与陈昌华等［30］在东北进行土壤全氮空间插值方法选

择得到的结果一致。但需注意的是，RK-C 方法的最

优性并非普适于所有大尺度、低密度地形场景，其适

用性高度依赖地形特征与辅助环境变量的匹配度，

以及对空间变异规律的契合性。

在高原地区，若地形条件较为特殊，且局部气候存

在差异，传统 RK-C 的全局回归则难以捕捉局部趋势，

如聂磊等［37］在四川省复杂地形的月平均气温插值中发

现，混合地理加权回归克里金（（mixed） geographically 
weighted regression，（m） GWRK）通过将海拔设为全

局变量，坡向设为局部变量，此时（m） GWRK 法在四

川西北高原的 RMSE 比传统 RK-C 降低 33.7%，而

RK-C 无法适应局部非平稳性。同时在丘陵地区也存

在，CHHIPA 等［38］在印度丘陵区土壤 pH 插值中发

现，若目标变量与地形因子存在强相关性，RK-C 仍能

保持优势，且边缘区域方差更均匀；但 GIA 等［39］在越

南丘陵区插值土壤有机碳时发现，当辅助环境变量与

目标变量相关性弱时，RK-C 的精度略低于 OK，此时

OK 因无需依赖辅助环境变量，计算更简洁，更具有优

势，表明大尺度、低密度下 RK-C 是否为最优插值方

法，影响因素很多。一方面是辅助环境变量与目标变

量的相关性，相关性越强，RK-C 的趋势面拟合越精

准，残差修正的空间越小，优势越显著；另一方面，还

需要考虑地形的空间平稳性。若地形整体趋势清晰，

则 RK-C 可以捕捉趋势后发挥其优势；但若局部变异

剧烈，GWRK 能够通过局部回归更好地掌握不同区

域的局部特征从而提高预测精度。如果辅助环境变

量相关性不足，但抽样单元数量充足、分布均匀的情

况下，选择 OK、MLR 等操作更简洁的方法也不失为

一种好的选择。因此，不论是哪种空间插值方法，其

适用性均需适配特定的场景。

3.3　不足与展望

本研究所用普查抽样单元相对于贵州省 17.62 万

km²广阔的面积而言密度偏低，且分布并非完全均匀，

这种稀疏的采样条件不仅限制插值方法的精度，更制

约 RK-C 等混合方法理论优势的发挥，即稀疏采样点

难以支撑对复杂残差场进行稳健的半方差函数拟合。

数据源的局限性会进一步加剧模型的不确定性。一

方面部分辅助环境变量的获取年份与 2010—2012 年

的核心调查时段未能完全同步，这种时间上的不匹配

可能引入误差；另一方面，辅助环境变量与潜在水土

流失量的相关性偏低，不仅削弱 MLR 趋势面的预测

能力，也导致 RK-C 需要拟合一个方差更大、结构更复

杂的残差场，在低密度采样条件下尤为困难。

鉴于上述限制，本研究只能基于精度评价指标进

行相对优劣的筛选。未来希望可以在考虑不确定性

分析的前提下用到随机森林（RF）和随机森林加残差

克里格（RFRK）［40］等混合机器学习方法，结合更高精

度、更全面的辅助环境变量，以期更充分地挖掘高维

辅助环境变量中的非线性信息，从而进一步提高大

尺度、低密度插值的精度。本研究对 K 因子的修正

是基于宏观预测数据与本地实测数据间的尺度差异

所采取的必要措施。鉴于研究区以性状相近的黄壤

和石灰土为主，当前的统一校正是提升模型本地化

精度的合理方案。但贵州省实际土壤类型丰富，未

来工作时应获取更多土壤类型的实测数据以实现更

精细的参数校正。本研究对于 0 值的处理选择二元

逻辑回归法生成 0 概率图，尽管该方法优于 IDW 插

值得到的 0 概率图性能，但 R2仅 0.006。因此，后续研

究亟需借鉴并探索更稳健的 0 值处理方法［26，35］。

4　结  论
1）基于第一次全国水利普查的 1 097个抽样单元数

据统计，贵州省潜在水土流失量为 0~39 562.74 t/km²，
平均值为 9 992.81 t/km²，经主成分分析，提取 6 个主

成分，累积方差解释率达 85.46%。有效融合气候、土

壤、地形等辅助环境变量信息。

2）所有插值结果均揭示贵州省潜在水土流失呈

“南高北低”的总体分布格局。南部黔南州、黔中安

顺市及黔西南部分区域为高值区，北部遵义市、毕节

市大部为低值区，中部为中等侵蚀过渡带。 IDW、

RBF 和 OK 存在显著局部高值，产生“牛眼”特征；

RK-B 和 GWRK 最小值分别为 4 093.23、4 041.38 t/
km²，较之其余方法值过大，存在过度平滑和压缩低

值的情况；相比之下，MLR 和 RK-C 的空间分布最为

合理，高值区与喀斯特地貌及强降雨匹配，低值区与

北部平缓地形及少雨特征一致。

3）从独立验证精度来看，地图代数方法精度最低

RMSE高达 55 861.27 t/km²，存在高估倾向。RMSE排

序 为 GWRK<RK-B<RK-C<MLR<IDW<RBF<
OK，RK-C 的 MAE 最低为 6 634.18 t/km²，且 RI 略高

于 MR。从交叉验证精度来看，RMSE 排序为 IDW<
OK<RK-C<RK-B<MLR<GWRK<RBF，IDW 和

OK 较独立验证存在显著差异，说明其性能高度依赖

于数据集的划分。 RK-C 在 ME 和 RI 方面均优于

MLR 和 RK-B，故综合考虑精度和空间分布合理性，

RK-C 被确认为大尺度、低密度条件下贵州省潜在水

土流失空间插值的最优方法。
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