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摘　要：介绍了有关地统计学（ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）的基本理论，论述了顾及样本点位之间空间依赖性的空间采样方

案的设计。基于总体上极大限度地降低克里金方差的思想，阐述了一个快速确立采样点位的序贯算法和块段

克里金方法。由于野外作业的计算环境所限，数值方法和启发式搜索相结合的策略才是开发实用系统的明智

选择。以假想数据为例，验证了所提算法的有效性。
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　　地统计学在空间信息科学中具有重要地位，也

给空间采样方案设计提供了理论基础。传统的采

样是非空间的，即不考虑样本所在的空间位置；空

间采样设计时，应考虑采样点位的分布。在实际工

作中，采集数据的间隔不能太大，也不能太小，间距

越小，采样成本越高；反之，采样间距越大，则成本

越小，但数据不一定能反映研究区的真实特征。因

此，野外采样通常是以动态方式进行的，在保证成

本尽量小的前提下，降低估计量的方差。对于某一

个空间区域，分散在一定距离内的点位的某些特性

通常会呈现空间相关性，即空间依赖性［１］。也就是

说，在一定邻域范围内的采样点是相关的，它们所

提供的信息有冗余。因此，在空间采样设计时，须

考虑采样点间的相关性，使不确定性达到最小。

在已有一组采样点的前提下，如何确定后续

采样点的位置，并且分析整个问题域的克里金方

差和实施效率／成本随采样点累积的动态效应，是

本文的主旨所在。在野外采样实施过程中，由于

计算机软、硬件和网络传输等方面都受到很大的

限制，因而需要研究一种高效、优化的算法。

１　基于地统计学的空间预测估计：

克里金法（犓狉犻犵犻狀犵）
［１］

　　地统计学在空间问题求解方面已经得到越来

越广泛的应用。常用于空间预测的一个重要方法

就是克里金法，该方法在给出最优线性无偏估值

的同时，还可计算出估计值的量化评价指标———

估计方差，即克里金方差（Ｋｒｉｇｉｎｇｖａｒｉａｎｃｅ）。

克里金法是一种基于最优权重的空间估值方

法，位于狓处的变量犣的克里金估值是由周围一

定区域内采样点的已有数据经线性加权组合得到

的。如图１所示，假设有一样本由狀个采样点组

成，各采样点的观测值为狕（狓犻）（犻＝１，２，…，狀），

观测值的均值为犿狕，则未采样的位置狓的克里金

估计值狕（狓）为：

狕（狓）＝犿狕＋∑
狀

犻＝１

λ犻（狕（狓犻）－犿狕） （１）

式中，λ犻（犻＝１，２，…，狀）对应邻近搜索区域内位于

狓犻（犻＝１，２，…，狀）点位的样本权重系数。将λ犻（犻

＝１，２，…，狀）组成的列向量记为犠，则犠 可由下

式解算：

ｃｏｖ狕（狓犻狓犼）犠 ＝ｃｏｖ狕（狓狓犻） （２）

　　估计值狕（狓）的不确定性可用克里金方差来

衡量：

σ
２
狕（狓）＝ｃｏｖ狕（０）－犠

Ｔｃｏｖ狕（狓狓犻） （３）

式中，ｃｏｖ狕（０）是在所求问题范围内变量犣的方

差。从式（３）可以看出，克里金方差与具体采样点

的观测值无关。克里金方差σ
２
狕（狓）主要依赖于狀

个观测点狓狊组成的采样方案和变异函数模型。
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图１　用采样点集｛狕（狓狊）｝计算未采样点狓的

克里金估计值狕（狓）

Ｆｉｇ．１　Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ狕（狓）ｂｙＫｒｉｇｉｎｇａｔａｎＵｎｓａｍｐｌｅｄ

Ｌｏｃａｔｉｏｎ狓ＵｓｉｎｇａＳａｍｐｌｅＤａｔａＳｅｔ｛狕（狓狊）｝

在调查采样过程中，可以利用已有的数据资

料作为辅助数据，如现存的土地覆盖图、航空影像

或者卫星数据等，以减小作业成本。若将这些辅

助数据作为空间协变量 （ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ），可采用协

同克里金法 （ｃｏＫｒｉｇｉｎｇ）
［１，２］，其克里金方差应

该降低。

假设有一个已知的主采样数据集｛狕１（狓狊
１
）｝

和一个次级采样数据集｛狕２（狓狊
２
）｝，图２是这两个

数据集的叠置图。在图２（ａ）中，主采样数据集和

次级采样数据集都是不规则分布的；在图２（ｂ）

中，主采样数据集是不规则分布的，次级采样数据

集是规则分布的。数据集｛狕２（狓狊
２
）｝在两个图中

分别用“＋”和“□”表示。

图２　用协同克里金方法，据主采样点集｛狕１（狓狊
１
）｝和

次级数据点集｛狕２（狓狊
２
）｝采样数据估计狕１（狓）的值

Ｆｉｇ．２　Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ狕１（狓）ｂｙＣｏｋｒｉｇｉｎｇＰｒｉｍａｒｙ

（狕１（狓狊
１
））ａｎｄＳｅｃｏｎｄａｒｙ（狕２（狓狊

２
））ＳａｍｐｌｉｎｇＤａｔａ

令主采样点集和次采样点集的样本总数分别

为狀１和狀２，那么在一个未采样点狓处的协同克里

金估计值狕１（狓）可以用简单协同克里金法（ｓｉｍｐｌｅ

ｃｏＫｒｉｇｉｎｇ）计算：

狕１（狓）＝犿犣
１
＋∑

狀
１

犻＝０

λ１犻（狕１（狓１犻）－犿犣
１
）＋

∑

狀
２

犽＝０

λ２犽（狕２（狓２犽）－犿犣
２
） （４）

其中，犿犣
１
和犿犣

２
分别代表变量犣１ 和犣２ 的均值；

狓１犻（犻＝１，…，狀１）、狓２犽（犽＝１，…，狀２）分别代表主

采样位置和次采样位置；λ１犻、λ２犽分别对应主采样

位置和次采样位置样本的权重系数。将λ１犻组成

的列向量记为犠１，将λ２犽组成的列向量记为犠２，

则它们可用下式解算：

ｃｏｖ犣
１
（狓１犻狓１犼） ｃｏｖ犣

１
犣
２
（狓１犻狓２犾）

ｃｏｖ犣
２
犣
１
（狓２犽狓１犼） ｃｏｖ犣

２
（狓２犽狓２犾

熿

燀

燄

燅）

犠１

犠
［ ］

２

＝

ｃｏｖ犣
１
（狓１犻狓）

ｃｏｖ犣
２
犣
１
（狓２犽狓

［ ］
）

（５）

　　对于简单克里金方法来说，结合每一个估计

值，简单协同克里金方法同样也可以得到一个方

差估计，

σ
２
犣
１
（狓）＝ｃｏｖ犣

１
（０）－犠

Ｔ
１ｃｏｖ犣

１
（狓狓１犻）－

犠Ｔ
２ｃｏｖ犣

１
犣
２
（狓狓２犽） （６）

２　基于总体克里金方差最小准则的

采样方案设计

　　Ｂａｒｎｅｓ和 Ｗａｔｓｏｎ
［３］设计了一个高效更新克

里金方差的方法。用简单克里金方法可获得所有

已知狀个样本的权重系数组成的权重列向量犠，

若在点狓狊′位置加入新样本狊′，则对未采样点狓位

置的值作出估计时，狓位置的新克里金估计方差

的计算为：

σ
２
犣（狓狘（狀＋１））＝σ

２
犣（狓狘（狀））－

犅１（狓，狓狊′）
２／犅２（狓狊′） （７）

犅１ 和犅２ 分别为：

犅１（狓，狓狊′）＝ｃｏｖ犣（狓狓狊′）－犠
Ｔｃｏｖ犣（狓狓狊）（８）

犅２（狓狊′）＝ｃｏｖ犣（０）－犠
Ｔｃｏｖ犣（狓狊′狓狊） （９）

式中，ｃｏｖ犣（狓狓狊′）是点狓和第狀＋１个加入点狓狊′的

协方差；犠Ｔｃｏｖ犣（狓狓狊）代表点狓和已经存在的狀

个样本点的协方差加权和；ｃｏｖ狕（０）代表变量犣的

方差；犠Ｔｃｏｖ犣（狓狊′狓狊）代表新加的备选采样点狓狊′和

已经存在的狀个样本点的协方差加权和。

新的最优采样点的判断准则可描述为：在空

间上，若在某位置能使式（７）中的估计方差最小，

或者使二次式犅２１／犅２ 取最大值，则该位置即为新

的最优采样点的位置。当采样点为规则格网分布

时，克里金方差均值和克里金估计值都在格网节

点处得到，则通过式（７）得到的一系列离散值就可

以作为选择新的最优采样点的判别依据。根据式

（７），可以将二次式犅２１／犅２ 的总和写成一个目标

函数Φ（狓狊′）：

Φ（狓狊′）＝－∑
狓∈犃

犅１（狓，狓狊′）
２／犅２（狓狊′） （１０）

　　用常规方法计算目标函数Φ（狓狊′）的最小值

（或者它的负数的最大值）比较困难。Ｐｏｗｅｌｌ
［４］设

２４４
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计了一种基于共轭梯度的高效最小化算法，但是

计算一阶导数成本比较高。Ｐｒｅｓｓ
［５］提供了一个

基于共轭梯度的稳健算法，但是在应用时需要一

个在式（８）、式（９）中估计克里金权重系数的附加

算法，空间采样效率比较低。

模拟退火（ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ）等优化算法

也可用作空间优化工具，该方法非常适宜解决大

尺度问题，特别是当有很多局部极值而难以判断

总体极值时。但是模拟退火算法的计算量很大，

这就意味着在野外用这种方法搜索采样点的花费

很高。因此，需要设计一个计算效率高的空间采

样算法，以满足野外作业的要求。对于一定的研

究区域，使用适当的格网对其进行离散化处理，可

以合理减少备选采样点的数量，从而节省用于采

样设计的计算量。通常用总体克里金方差作为衡

量最优空间采样的标准，因此，可以把关注重点放

在克里金方差的均值上，用块段克里金（ｂｌｏｃｋ

Ｋｒｉｇｉｎｇ）
［１］方法，以节省搜索运算的时间。

进行空间预测一般都要有一个假设，即隐含

了假设空间样本有明确的大小。假设有一个样本

集，在点狓处的变量犣的克里金估计值在图３（ａ）

中用圆圈表示，根据式（１），这个变量犣的估值可

以根据图３（ａ）中标为黑点的样本数值的线性组

合求得。图３（ａ）的离散图指示了灰色遮蔽斑块

的模拟点的大小范围，可以用不同的单元网格大

小表示不同的分辨率，如果分辨率降低一倍时，单

元网格大小可以设置为原样本大小的双倍。对于

一块区域狏狓，其中心点为狓（图３（ｂ）灰块中的

“＋”），通常把这个区域离散化为犖狏 个规则点阵

（图３（ｂ）灰块中的圆圈点）。利用已有的采样点

（图３（ｂ）中的黑点）的观测值，分别在犖狏 个离散

定位点上进行克里金估计运算，然后取它们的平

均值就能算出在点狓处的块段均值的估计值：

狕１（狏狓）＝
１

犖狏∑

犖狏

犻＝１

狕１（狓犻） （１１）

　　对于简单的克里金方法来说，块段克里金方

法如下：

ｃｏｖ犣
１
（狓犻狓犼）犠狏 ＝ｃｏｖ犣

１
（狏狓狓犻） （１２）

式中，ｃｏｖ犣
１
（狏狓狓犻）代表犖狏个离散点狊犻和数据点狓犻

之间的协方差均值。如上面所谈到的基于点的简

单克里金的情况，块段狏狓的克里金方差为：

σ
２
犣（狏狓）＝ｃｏｖ犣（狏狓狏狓）－犠

Ｔ
狏ｃｏｖ犣（狏狓狓犻）　

（１３）

式中，ｃｏｖ犣（狏狓狏狓）表示狏狓区域内任意两个点之间

的协方差均；ｃｏｖ犣（狏狓狓犻）表示点与块的协方差均

值：

ｃｏｖ犣（狏狓狏狓）＝
１

犖狏犖狏
∑

犖
狏

犽＝１
∑

犖
狏

犾＝１

ｃｏｖ犣（狓犽狓犾）

ｃｏｖ犣（狏狓狓犻）＝
１

犖狏∑

犖狏

犽＝１

ｃｏｖ犣（狓犻狓犽）

（１４）

图３　基于不同区域的克里金方法

Ｆｉｇ．３　ＫｒｉｇｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｔＳｕｐｐｏｒｔｓ

　　很明显，系统地搜索备选采样点，然后执行块

段克里金方法，可以极大地减小计算量，也易于计

算方差的减少。当然，块段的大小要根据研究区

域的特点（其几何特征、空间变化等）来决定。如

可以把整个问题区域作为一个研究块来执行克里

金插值，但是由于要考虑采样设计中的效率和克

里金空间的预测分辨力，所以，一般都是采用中等

大小的块段来执行块段克里金方法。

在渐进式采样过程中，采用启发式的搜索方

法能进一步提高效率。通过启发式的方法能找到

好的解决办法，但是不一定能保证找到全局最佳

的解决办法。有一种启发式算法就是以最大距离

法在备选采样点中搜索下一个采样点的。假设下

一个定位点在点狓狊′，如图４中圆圈点所示，已经

采样过的点用黑点表示。由地统计学原理可知，

当超过变异函数模型定义的变程（ｒａｎｇｅ）时，空间

位置的相关性就会消失，如图４中以黑点为中心

的阴影圆所覆盖的范围所示。如果在这些圆内继

续采样，它们对减小克里金方差的作用不大，因为

它们和阴影圆中心点提供的信息很多是相似的。

因此，为了使接下来的采样点发挥最大作用，新加

的采样点应该离已有的采样点尽量远。如图４所

示，圆圈点狓狊′是下一个最为经济的点，而且它能

最大限度地减小克里金方差。变异函数模型范围

所覆盖的影响区域的圈定意味着搜寻空间的减

少，如图４（ａ）中画阴影线的不规则区域。如果空

间依赖性越大，则所需的新增采样点越少，在

图４（ｂ）中仅需要再增加两个采样点即可。

当涉及多目标的最优化时，启发式搜索的优

点更显著。假设备选采样点与当前采样点的估计

方差和距离是用于确定下一个采样点的位置的两

个准则（第二个准则主要反映从一个点移到一个

３４４
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图４　采用不同的变异函数模型 ，最大化地

减小克里金方差来搜索下一个采样点狓狊′
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新采样点的量测花费），因此，有可能设计两个准

则的线性组合，使采样花费最小化，同时最大化地

减小估计方差。

３　试　验

为了检验本文所描述的自适应和渐进式采样

策略的有效性和可行性，在ＦＯＲＴＲＡＮ开发平台

上对ＧＳＬＩＢ中ｋｂ２ｄ（克里金模块）和ｎｅｗｃｏｋｂ３ｄ

（协同克里金模块）进行二次开发，设计出基于克

里金和协同克里金方法的空间采样平台。编制了

启发式搜索预处理子程序，可望在前期处理中节

省搜索时间。需要说明的是，式（１０）仅应用于简

单克里金方案。

首先，使用一个假设的例子来检验搜索算法

的性能。开始时，有９个采样点在研究区域内，如

图５所示，用小三角标记。渐进式采样的解决方

案可以由图中数字表明的顺序表述出来，这些数

字表明它们依次被采样的先后顺序。所采用的球

面变异函数模型的变程为５，基台（ｓｉｌｌ）为６。点

克里金方法和块段克里金方法的计算所用的时间

图５　一个假设的初始样点（用小三角表示）和

继续采样得到的点（用数字表示）
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见表１，这些数据是在Ｕｎｉｘ系统正常的工作量情

况下得出来的，是定位采样点所花时间的平均值。

这里评价了两种格网系统，一种是１０×１０的格网

平面，每个格网单元为１×１；另一个是２０×２０的

格网平面，每个格网单元为０．５×０．５。

表１　渐进式采样的时间计算／（ｓ·点－１）

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＴｉｍｅｆｏｒＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ

方案

点克里金法 序贯算法 块段克里金法

简单克

里金

协同克

里金

简单克

里金

简单克

里金

协同克

里金

１０／次 １３ ２５ ２ ０．８ １．０

２０／次 １５０ ５２０ ８１ １９ ２０

　　由表１可以看出，点克里金方法速度最慢，同

时，点克里金中，协同克里金要比简单克里金方法

花费的时间更多。对简单的克里金来说，序贯算

法在两种格网平面上都能很好地减少运算所用的

时间。最快的解决方案是块段克里金方法，主要

是因为它把整个问题域当作一个单独的块段来处

理。更有趣的是，块段协同克里金方法和块段简

单克里金方法所用的时间是差不多的，尽管协同

克里金方法要复杂些。可以推断，系统地搜索备

选采样点，然后执行块段克里金方法，可以极大地

减小计算量。在较大范围的区域应用中，搜集采

样点较多，应用这个方法更有意义［８］。应当指出

的是，块段克里金方法仅仅适合于全局性的克里

金方差估计和方差减小的计算，而且在划分的块

内，每一个离散化的点有相同的数据格局。

４　结　语

本文提出的方法适用于计算设备和数据传输

环境受局限的空间采样设计。试验证明了空间渐

进式策略的正确性和有效性，在野外作业环境下

具有较高的使用价值和应用潜力。为了研究的方

便，本文仅考虑了方差的问题。在实际操作中，可

能还需要考虑经济因素、后勤保障等因素。在数

据和知识对确定稳健的变异函数模型来说不是很

充足时，变异函数模型的构建和更新更重要，特别

是在野外采样的早期。即使现有数据较充足，所

拟合的变异函数模型较可靠，在采样和知识累积

过程中，仍然需要更新和调整变异函数模型。
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