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基于核密度估计的土壤样本代表性修正研究
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摘要 为充分利用历史样点数据获取更可靠的土壤-环境知识，进而获取更高精度的土壤预测推理图，采用

样本代表性修正方法获取更高的知识精度，利用样本空间与总体空间环境协变量的空间相似度关系，以核密度

估计为基础，采用 3种不同算法对每个土壤采样点探寻最优权重，并以土壤表层有机质含量预测制图为例验证

方法的科学性和有效性。结果显示，该修正方法最高可将多元线性回归制图的 RMSE 和 MAE 分别降低

10.30%和12.74%，证实了该方法的可行性与有效性。

关键词 环境协变量； 空间偏差修正； 样本代表性； 启发式算法； 数字土壤制图； 历史样点

中图分类号 S159.9  文献标识码 A  文章编号 1000-2421（2025）01-0094-11

土壤采样是数字土壤制图研究的重要内容，从

采样点获取数据的准确性直接影响土壤制图的精确

度，如何从已存在的历史样点获取更可靠的土壤-环
境知识已成为土壤制图中的重要科学问题。野外采

样点是数字土壤制图研究过程中的重要数据，并且

在很多情况下成为数字土壤制图可靠的数据源［1］，其

中，具有代表性的样点在应用、成本、准确度等几个

方面均有明显优点［2］。为了提高样点的代表性，一般

需要提前设计采样方案，合理设计的采样点能够充

分发挥土壤样点的价值［3］，常见的采样设计方法主要

有经典采样法、目的性采样法、辅助变量法、样点代

表性等级法等［4-7］。对于提高土壤样点代表性的研

究大多集中在采样前的采样方案设计，或对现有土

壤采样点进行补充采样［8］以达到提高土壤制图精度

的目的。但是对于已经采集到的样点，研究人员基

本不可能再去还原或重建当时样点获取过程的地理

场景信息，这就导致样点在空间代表性上的欠缺无

法弥补，进而对土壤属性空间预测结果造成不同程

度的影响［9］。因此，为了更加充分地利用花费大量人

力物力采集土壤的样点，将其进行空间代表性修正

就显得尤为重要。

空间偏差修正在多个领域都有所发展，如统计

学、机器学习、预测制图等领域，研究结果表明，通过

合理的空间偏差修正可提高所需结果的可靠

性［10-12］。基于土壤样本代表性的空间偏差修正方法

起源和发展于志愿者地理信息（volunteered geo⁃
graphic information，VGI），VGI 是一种由任何公民，

可以在任何地点、任何时间自愿地将包含地理信息

特征的数据进行编辑并通过网络形式上传到网站，

由志愿审稿人审查数据的准确性和重要性的方

法［13］。目前空间偏差修正研究已取得一定进展，如

局部预测训练模型、样本过滤、基于累积可视化的样

本加权以及根据因子重要性程度选择性建模

等［14-17］。这些研究成果依赖于潜在的抽样或样本获

取过程的信息，在一定程度上可以修正样本代表性，

然而，对于数字土壤制图而言，其在地理环境空间信

息的考虑上仍有一定欠缺。

地形信息和遥感数据等作为环境协变量不仅可

以用于辅助采样设计，而且可以用于直接或间接制

图，两者均被证明是可行且精度较高的［18-19］。因此，

本研究基于土壤景观模型和 VGI 的样点修正理论，

利用低维的土壤样点与整体区域高维的环境协变量

的相似度关系进行空间代表性修正，并使用不同的

算法对不同土壤样本预测土壤有机质（soil organic 
matter，SOM）含量分布的修正结果进行比较，从而

验证土壤样本代表性修正方法的科学性和有效性，
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更加充分地利用和挖掘已有样点数据获取更高精度

的土壤预测推理图，旨在为土壤样本的数据处理提

供技术支撑。

1　材料与方法

1.1　研究区概况

江夏区位于湖北省武汉市南部，地处 114°01′~
114°35′E、29°58′~30°32′N，属于江汉平原向鄂南丘

陵过渡地段，东临梁子湖，中部由 107国道贯穿南北，

西靠长江，丘陵地形主要呈条带状分布在区境北部。

全区属中亚热带过渡的湿润季风气候，地面高程

20~40 m，年总降水量 889.2~1 862.6 mm。江夏区

北部拢冈平原以黄棕壤和潮土为主，中部低丘拢冈

平原皆为红壤，西部平原以潮土为主，其面积占比大

小分别是水稻土>红壤>黄棕壤>潮土，全区的六

大主导产业包括“菜、瓜、莲、鱼、畜、林”等。

1.2　数据准备

研究区环境协变量数据包括高程数据和遥感数

据。数字高程数据来源于地理空间数据云（https：//
www.gscloud.cn/），遥感数据来源于欧洲航天局官网

（https：//scihub. copernicus. eu/dhus/#/home），经过

对比不同时期的遥感影像，选取 2021年 12月 10日哨

兵二号 10 m×10 m 分辨率的 MSIL1C 遥感数据产

品，其云量覆盖度较低、植被覆盖度适中、地物特征

明显，经处理后得到最终遥感数据。

本研究在江夏区行政区划图（江夏区自然资源

和规划局 2021 年土地调查与变更数据）的基础上，

依据 GB/T 33469—2016《耕地质量等级》耕地地力

评价规范，兼顾土壤类型与土地利用类型获取研究

区 92 个土壤采样点，测定土壤有机质含量，根据随

机抽样原则将 92 个采样点中的 60 个点作为样本

点，32 个点作为验证点，其中将样本点平均分为 A、

B 两组各 30 个点进行代表性修正研究和制图，并均

用验证点进行精度检验，研究区验证点位置分布图

如图 1所示。

1.3　环境协变量处理

1）基础数据。由于研究区面积范围较小，气候

和母质较为单一，所以在进行有机质含量制图时，选

取 DEM、坡度、坡向、地形湿度指数（TWI）、平面曲

率、剖面曲率、归一化植被指数（NDVI）等较为合理

的地形因子和遥感因子进行制图研究［20］。利用渔

网工具将每个网格的中心点作为采样点得到总体

样点分布，通过比较 300、600、900、1 200、1 500 m 为

间隔的采样规则并计算样本代表性误差，最终选择

以 900 m 为间隔提取的总体样点（即 900 m 以下的

采样间隔对样本代表性计算的误差<0.000 1），样

本点和总体样点分布如图 2所示。

2）样本空间和总体空间。多维环境协变量数据

存在冗余性或可能的相关性，本研究将 7个协变量数

据分别提取到总体样点，并根据拉依达准则剔除异

常值［21］得到 1 832 个总体样点进行主成分分析。结

果显示，环境协变量数据的前 3 个主成分分别占有

64.20%、18.95%、12.39% 的信息，涵盖了协变量图

层 95.54%的信息积累，故将第一、二、三主成分图层

（PC1、PC2、PC3）作为新的协变量图层用于后续的

分析，新的协变量数据如图 3所示。将 3个协变量图

层数据提取至样本点和总体样点，分别构成样本空

间A、B和总体空间数据集。

1.4　样本代表性计算

1）核密度估计。核密度估计（kernel density esti⁃
mation，KDE）是一种非参数统计方法，基本思想是

将每个观测值周围一定范围内的数据计算权重后加

权平均，形成估计的概率密度函数［22］。本研究通过

核密度估计模拟样本空间和总体空间的概率密度分

布，核函数选择只有带宽 1 个参数的高斯核［23］。对

于少量样本的样本空间，采用网格搜索法估计每组

样本协变量带宽最优解；对于大量样本的总体空间，

基于样本服从正态分布的性质，通过经验法则法估

计每组协变量空间的带宽最优解，通过上述方法计

算得到的最优带宽如表 1所示。本研究所有计算均

通过Python代码实现。

图 1 研究区验证点位置分布图

Fig.1 Verification point location distribution
 map in the study area
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核密度估计使用 Scikit-learn 包的 Neighbors 模

块实现，通过将每个数据点周围的概率密度权重化

估计该点附近的密度，从而模拟样本空间和总体空

间的概率密度分布。在数据处理阶段将主成分分析

的特征值范围缩放到［0，100］，主成分分析的特征值

指的是每个主成分坐标轴对应的主成分变量能解释

多少原始数据中的变异（方差）。在［0，100］范围等

距生成 10 000 个观测点用于拟合函数曲线，拟合的

函数曲线如图 4所示，拟合结果显示，样本空间在第

一主成分上存在明显的多峰状况，且更多的覆盖坐

标轴区域，这不仅表明第一主成分包含样本空间绝

大部分的信息量，更直观地体现了样本空间与总体

空间的偏差性，第二、第三主成分所占信息量较少，

但是依然反映了多维协变量空间样本的偏差程度。

2）样本代表性计算。数字土壤制图中可以选用

总体的子集-样本来代替总体进行制图，但是选取的

样本往往要具有代表性［24］。本研究中样本代表性可

以解释为样本和总体的相似程度。利用选取的 L个

环境协变量空间相似度的加权平均值计算样本分布

和总体分布之间的相似度，即为样本空间的代表

性［25］。每组协变量的相似度和总体相似度的计算公

式为：

S IM
l = 2 × A Q

l ∩ A P

l

AQ
l + A P

l （1）

R = SIM
overall = λi

∑
j = 1

L

λj

S IM
i

（2）

其中，AQ
l和 AP

l分别是样本空间和总体空间概

表 1　协变量空间最优带宽

Table 1   Optimal bandwidth of the covariate space

分组Group
样本空间A Sample space A
样本空间B Sample space B
总体空间 Global space

PC1
2.595 0
6.280 3
5.779 7

PC2
4.328 8
6.579 3
2.729 2

PC3
4.534 9
2.595 0
2.374 3

图 2 样本空间（A）和总体空间（B）的采样点分布

Fig.2 Sample points distribution in sample space（A） and population space（B）

图 3 第一（A）、二（B）、三（C）主成分协变量图层

Fig.3 First（A）， second（B）， and third（C） principal component covariate layers
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率密度函数与 x轴构成的面积，AQ
l∩AP

l为函数重叠

的面积，SIM
l表示第L个协变量的相似度。样本的代

表性 R 即为总体相似度 SIM
overall，R 越大表明样本代

表性越高，其取值范围为 0~1。SIM
i为分量 i 的相似

度，对于 L 个分量，λi表示了 i组分总体空间的方差，

其归一化方差比值代表了 i组分所占的权重比例，即

较大方差的分量可以反映更多的协变量信息。

概率密度函数的积分是概率分布函数，其曲线下

与x轴构成的面积为1，将公式（1）约分后，每组协变量

空间的相似度等于样本空间和总体空间概率密度函

数重叠部分的面积。比较图 4中样本空间和总体空

间概率密度函数值（10 000 对数据），取比较后的最

小值作为重叠面积概率密度取值，构成重叠面积概

率密度曲线，对其进行积分得到每组协变量的相似

度，继而通过公式（2）计算总相似度，即样本代表

性值。

通过上述方法计算样本空间A、B组代表性值分

别为 0.813 8 和 0.866 0。绘制样本空间 A、B 组分别

与总体空间的总概率密度曲线，如图 5所示，由数据

和图 5可知，样本空间A组环境协变量的样本代表性

低于样本空间 B 组，说明样本空间 A、B 组在数据分

布上存在一定差异。

1.5　样本代表性修正

1）样本权重处理。样本代表性的修正是通过计

算 1组基于每个样本点的最优权重，并将其加权于样

本空间的概率密度分布，使样本的代表性最大化来

A-C：样本空间A Sample space A；D-E：样本空间B Sample space B.A，D：PC1；B，E：PC2；C，F：PC3.
图 4 每个协变量组分样本空间和总体空间的概率密度曲线

Fig.4 Probability density curves of sample space and population space for each covariate component

A：样本空间 A Sample space A；B：样本空间 B Sample space B.
图 5 样本空间和总体空间的总概率密度曲线

Fig.5 Total probability density curve of sample space and population space
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实现的。在样本空间估计的概率密度函数中，每个

样本点均具有 1个标准化权重，且与核函数相乘。在

初始的核密度估计中，每个样本的标准化权重是相

等的，且和为 1，而在最优权重确定时，是通过优化

算法进行加权来寻找总相似度最大值，代表性较高

的样点得到较小的权重，代表性较低的样点得到较

大的权重，每个样点均有 1 个权重值，且权重

和为 1。
在样本代表性修正时，将权重值范围从［0，1］更

改为［1，10］，主要原因有以下三点：①更换后的数值

范围可以保证每个样本都对训练预测模型有贡献，

即保证每个样本的权重最少为 1，避免排除掉权值为

0的样本，这可以更加充分的利用数据。②更换后的

数值范围可以更方便地计算 2个样本之间的相对重

要性之比，若是采用［0，1］的权值范围，则样本的相

对重要性之比可以无限大。③更换后的权值范围可

以使探寻最优权重的启发式算法在计算时更加灵

活。但是，在利用加权样本预测模型时可以将其进

行归一化处理。本研究将计算总相似度的函数体作

为待优化对象，在计算中通过更新样本权重数组进

行代表性的修正。

2）启发式算法优化权重。启发式算法是通过模

拟自然界中的进化、遗传、群体智能等现象来搜索优

化问题的最优解，其可以模拟人的逻辑思维能力和

学习能力［26］。本研究使用遗传算法［27］（genetic algo⁃
rithm，GA）、差分进化算法［28］（differential evolution 
algorithm，DE）、粒子群优化算法［29］（particle swarm 
optimization，PSO）3 种启发式算法作为优化算法，3
种算法均通过 Python 中 Scikit-opt（sko）包相应的算

法库实现。本研究利用启发式算法将样本点的环境

协变量朝着总体样本环境协变量的方向修正，每个

样本点均获得 1个优化权重，最终实现土壤样本的空

间代表性修正。

2　结果与分析

2.1　空间代表性修正

在 PyCharm 中对 3种启发式算法均设置每代搜

索次数为 100，迭代次数为 200，解空间范围为［1，
10］，3 种算法通过设置参数得到对应的最优解时获

取最优权重。最终，得到样本空间 A、B 两组样本代

表性修正的最优加权曲线结果如图 6 所示。由图 6
以及概率密度函数的定义可知，曲线下的总面积为

1，因此修正曲线在减少过度（增加缺失）与总体分布

曲线的重叠面积时，会带来曲线其他位置的波动，但

是在总体上重叠面积是在增加的，说明样本代表性

通过最优权重的加权是得到了修正的。

A-C：样本空间 A Sample space A；D-E：样本空间 B Sample space B；A，D：遗传算法 Genetic algorithm；B，E：差分进化算法 Differential 
evolution algorithm；C，F：粒子群优化算法 Particle swarm optimization.

图 6 遗传算法、差分进化算法、粒子群优化算法样本代表性修正的最优曲线

Fig.6 Optimal curve of sample representativeness correction of genetic algorithm，differential 
evolution algorithm，particle swarm optimization algorithm
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对于修正结果，不同算法得到的最优权重如图 7
所示。从整体上看，GA和DE算法对于样本空间A、

B组样点修正的最优权重值接近，样点在研究区东部

和中部获得的权重值较高，表明该区域采样点的代

表性偏低；而在 PSO 算法中，样本空间 A、B 组均反

映出较大的变异性，对于A组样本，PSO算法赋予研

究区东部样点过多的权重，导致其相似度拟合较低

（相似度仅为 0.874 3），但是对于 B 组样本算法则赋

予研究区中部和南部样点较大的权重，但是相似度

拟合较好，故从适合程度上看，PSO算法不如 GA和

DE算法。通过 3种算法的优化结果，可以认为 A 组

样本数据在研究区东部和中部的样本代表性偏低；B
组样本数据样本代表性偏低的点分布较为离散，但

大致集中分布在107国道以及鲁湖附近位置。

3 种算法的相似度演化如图 8 所示，由图 8 可以

看出 GA 算法的相似度提升效果最为稳定，在 25 代

左右相似度增长趋于稳定；DE算法体现出了明显的

震荡性和变异性，但是相似度优化的总体方向趋于

稳定；PSO算法通常在 15代左右快速收敛，继而趋于

稳定。其中，GA、DE算法迭代较为稳定，且GA算法

在效率上基本上完全超过DE算法，PSO算法在收敛

速度上超过DE算法，但是也容易过早陷入局部最优

解。这 3种算法无法严格界定使用哪种算法计算最

优，因为在求最优解的结果上，样本空间 A 组 GA>
DE>PSO，样本空间 B 组 PSO>DE>GA。这可能

是由于算法的算子随机性导致的，参数一致的优化

程序运行出的结果也会不一致，PSO 算法在快速找

到解空间以后其变异方式导致其难以跳出局部最优

解。因此在考虑算法的稳定性上，GA>DE>PSO，

在快速收敛的性能上，PSO>GA>DE。总体而言，

3种算法均可提升样本的代表性，表明运用启发式算

法修正样本代表性是有效的。

2.2　多元线性回归法制图

本研究通过多元线性回归法中的最小二乘法对

研究区表层土壤有机质含量进行预测制图，将协变

量空间的前 3个主成分作为自变量，预测位置的土壤

表层有机质含量作为因变量，通过多元线性回归建

立土壤有机质与环境协变量之间的关系模型，将图 7
所示每个样本点的权重乘以个体平方残差，通过最

小化平方残差和求得最优参数［30］，并与未加入权重

的制图方法比较，利用均方根误差和绝对平均误差

来评价制图精度［31］。。对权重修正样本和未修正样本

A-C：样本空间 A Sample space A；D-E：样本空间 B Sample space B；A，D：遗传算法 Genetic algorithm；B，E：差分进化算法 Differential 
evolution algorithm；C，F：粒子群优化算法 Particle swarm optimization.

图 7 基于不同算法的最优权重点地理分布

Fig.7 Optimal weight distribution based on different algorithms
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进行模型拟合，最终将样本空间A、B两组样本通过 3
种算法拟合的模型进行土壤有机质含量预测制图，

制图结果如图9所示。

从图 9可以看出，基于样本空间A、B两组样本 3
种算法的有机质含量制图，每组样本从样点变异位

置上可以更加直观看出制图精度的提升效果，并且

在运用 3 种不同算法进行相似度拟合时，GA 和 DE
算法表现出了较高的一致性，这也与图 7中样本点权

重优化的表现结果一致。由图 9可知，有机质含量在

江夏区中心、乡镇主干道、国道和青龙山坡等位置明

显减少，这也验证了人类活动对土壤表层有机质含

量的消极影响［32］。制图结果的可靠性也侧面反映了

本研究修正方法的有效性。

2.3　制图精度评价

运用采样得到的 32个验证点对不同的制图结果

进行验证，不同分组算法下最优相似度和预测精度

如表 2 所示。由表 2 可知，样本空间 A 组 RMSE 和

MAE 最高分别降低 4.27%、7.87%；样本空间 B 组

RMSE和MAE最高分别降低 10.30%、12.74%，且对

于 2组样本来说，GA算法对于降低制图的RMSE和

MAE均是最优的。对比样本空间A、B组数据发现，

样本空间 B 组的初始代表性优于样本空间 A 组，且

样本空间 B 组的修正效果整体上优于样本空间 A
组，这表明初始的样本空间 B 组数据可以更好地拟

A：样本空间A Sample space A；B：样本空间B Sample space B.
图 8 不同算法迭代200代相似度演化

Fig.8 Iterative similarity evolution based on different algorithms for 200 generations

A-D：样本空间 A Sample space A；E-H：样本空间 B Sample space B；A，E：未加权 Unweight；B，F：遗传算法 Genetic algorithm；C，G：差

分进化算法Differential evolution algorithm；D，H：粒子群优化算法 Particle swarm optimization.
图 9 加权与未加权的土壤有机质含量预测制图

Fig.9 Mapping of soil organic matter content prediction based on initial weight and optimal weight 
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合整体区域的制图模型，即修正后就能更好地代表

整体区域的有机质分布状况；而样本空间A组，因其

初始代表性较低，故拟合模型所代表的整体区域制

图模型比 B 组差，这可能是由于数据本身含有较多

的干扰误差，通过此方法修正后，制图精度虽有所提

升，但是仍然低于B组。从整体上看，不论是样本空

间 A 组还是 B 组，使用最优权重修正样本代表性的

方法制图精度均比运用未修正样本代表性的方法制

图精度高，表明了此修正方法的可行性。

2.4　制图精度与样本代表性关系显著性分析

为了验证利用算法迭代为样本空间寻最优权重

进而使其达到与总体空间最相似的这种修正制图方

法的有效性，将不同算法迭代 200代的预测制图误差

和其每代对应的相似度，利用线性回归的方法拟合

为一次函数，拟合后函数的相关参数如表 3所示，其

中，R 值表示相关系数，P 值表示假设检验中线性关

系是否显著，可以认为，当P<0.05时，模型的线性关

系显著。从表 3可以看出，样本空间A组中各种算法

的相似度和预测误差的显著性并不如 B 组明显，但

是样本空间 A、B 组数据拟合的函数斜率均为负值，

表明随着总体相似度的提升，预测制图的误差总体

呈不断减小趋势，且对于不同组样本，相似度和预测

误差斜率的绝对值均为 GA>DE>PSO，正由于此

相关性具有显著关系，即可以解释表 2中样本空间B
组最优加权相似度结果为 PSO>DE>GA，但精度

提升结果是GA>DE>PSO的现象。

表 2　基于初始权重和最优权重的制图精度对比

Table 2　Comparison of mapping accuracy based on initial weights and optimal weights

组

Group

A

B

加权方式

Weighting mode

未加权 Unweight

GA

DE

PSO

未加权 Unweight

GA

DE

PSO

相似度

SIM

0.813 8

0.888 1

0.887 4

0.874 3

0.866 0

0.934 5

0.935 2

0.945 6

相似度提升/% 
Similarity 

enhancement

-

9.13

9.04

7.43

-

7.91

7.99

9.19

均方根

误差RMSE

8.050 8

7.706 9

7.788 0

7.913 7

9.013 9

8.086 0

8.249 4

8.452 4

精度提升/%
 Accuracy

 enhancement

-

4.27

3.26

1.70

-

10.30

8.48

6.23

平均绝对误差

MAE

6.227 9

5.737 6

5.930 7

6.102 5

6.541 6

5.708 5

5.772 8

5.854 5

精度提升/%
 Accuracy 

enhancement

-

7.87

4.77

2.01

-

12.74

11.75

10.50

注Note：A：样本空间A Sample space A；B：样本空间B Sample space B.下同 The same as below.

表 3　基于不同算法预测制图显著性关系

Table 3   Significance relationship of predictive mapping based on weighting of different algorithms

项目

Item

RMSE

MAE

组

Group

 

A

B

A

B

加权方式

Weighting mode

GA

DE

PSO

GA

DE

PSO

GA

DE

PSO

GA

DE

PSO

斜率

Slope

−1.722 4

−0.772 9

−0.295 5

−12.745 2

−9.504 3

−2.969 3

−5.463 3

−0.981 0

−2.354 6

−11.154 6

−8.016 0

−3.101 3

截距

Intercept

9.301 9

8.982 8

8.164 1

20.063 7

17.516 4

11.325 5

10.715 2

6.676 9

8.157 7

16.179 6

13.481 3

8.838 5

R

−0.339 7

−0.073 8

−0.049 7

−0.905 3

−0.810 7

−0.349 7

−0.614 0

−0.073 4

−0.354 6

−0.918 8

−0.758 9

−0.385 5

P

8.62×10-7

0.299 1

0.484 2

1.55×10-75

6.53×10-48

3.87×10-7

4.09×10-22

0.301 8

2.57×10-7

7.36×10-82

9.84×10-39

1.73×10-8

标准差 
Standard deviation

0.338 9

0.742 4

0.421 5

0.425 1

0.487 8

0.565 3

0.499 0

0.947 7

0.441 1

0.340 6

0.488 8

0.527 5
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对于不同算法，样本空间 A、B 组中 GA 算法相

关系数 R 的绝对值均为同组最大，P 值也均小于

0.05，且结合表 2可知，不论初始样本相似性的好坏，

GA算法修正制图的精度提升率均为最高。因此，可

以认为 GA 算法更适合对土壤表层有机质含量预测

制图的样本代表性进行修正，且具有可行性。

3　讨 论

本研究以充分利用已采集样点数据为导向，围

绕现有样本空间偏差修正问题，基于核密度估计，利

用 3种启发式算法迭代优化样本空间的概率密度分

布，计算样本点数据的最优权重，最终通过土壤表层

有机质含量制图来验证此方法的有效性及可行性。

制图结果显示，3种不同的启发式算法对土壤表层有

机质含量制图的精度均有提升（最高可将 RMSE 和

MAE分别降低 10.30%、12.74%），GA在修正样本代

表性的性能和稳定性上更优，且此方法对于初始样

本代表性高的样本制图精度提升更多，产生这种问

题的原因可能是在低相似度下样点复杂程度导致了

加权模式的随机性，因此，不能很好地在整体分布中

拟合样本代表性。

主成分分析可以将复杂的数据降维，并且得到

的新变量之间是相互正交的。因此，本研究使用主

成分分析的原因主要有两方面，一方面在进行样本

优化权重时，平均 1 种算法优化的时间大概在 6~
10 h，对数据降维能够进一步缩短优化时间（如果使

用并行计算改进代码可能会降低运行时间）；另一方

面，主成分分析可以降低变量之间的相关性，如果变

量之间存在相关性，它们可能会具有相似的特征从

而使算法陷入局部最优解。

基于重要性加权的偏差修正方法和本研究的方

法具有一定的相似性，其最优加权函数为测试数据

特征与训练数据特征的概率密度函数之比，Mathelin
等［33］使用机器学习算法对这种加权方式进行了改进

使其能够更快速、准确的修正不同的数据集，然而，

估计最优函数需要大量的样本数据，对于数字土壤

制图而言，采样点是宝贵且少量的，因此本研究使用

启发式算法根据样点和整体区域的环境相似度关系

来修正样本代表性，不仅使其适用于少量样本，而且

融入了整体区域的地理环境信息。本研究仅使用土

壤有机质制图验证此方法的可行性及有效性，对于

其他土壤属性制图是否合适还需进一步探索，在实

际研究中，应根据计算的速度和精度需求选择不同

的算法进行尝试。从研究过程来看，应尽量选择初

始代表性较好的土壤样本进行修正以达到更高的制

图精度，因此，本研究的方法能够更好的为精确获取

土壤表层有机质的空间分布提供技术支持，让技术

服务于国家的农业事业。
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Representative revision of soil samples based on 
estimation of kernel density

LI Kun,CHEN Yuhao,LI Wenyue,WANG Ziying,FU Peihong,HUANG Wei

College of Resources and Environment， Huazhong Agricultural University， Wuhan 430070，China

Abstract How to obtain more reliable soil-environment knowledge from existing historical samples 
has become an important scientific issue in digital soil mapping. This article used the method of revising the 
representativeness of samples to obtain higher accuracy of knowledge. Three different algorithms and the 
spatial similarity relationship between the covariates of the sample space and the overall spatial environment 
were used to identify the optimal weights for each sampling point of soil based on the estimation of kernel 
density. The prediction mapping of the content of organic matter on the surface of soil was used as an exam⁃
ple to verify the scientific and validity of the method. The results showed that the revised method reduced 
RMSE and MAE of multiple linear regression mapping by 10.30% and 12.74%， confirming the feasibility 
and validity of this method. It will provide technical support for processing the data from sampling points of 
soil to make full use of historical data and improve the accuracy of mapping soil.

Keywords environmental covariates； spatial deviation revision； representativeness of samples； heu⁃
ristic algorithm； digital soil mapping； historical samples
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