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摘要： 抽样调查是地理研究、 资源评估、 环境问题研究和社会经济问题研究的重要手段。 对
于地理分布的各种资源， 由于调查数据往往具有空间相关性， 传统的抽样调查理论无法满足
日益增长的空间抽样需求。 空间抽样理论是对具有空间相关性的各种资源和调查对象进行抽
样设计的基础。 本文详细论述了空间抽样理论发展现状。 首先介绍了空间抽样的产生和发展，
以及空间抽样所要研究的四个问题。 然后介绍了基于设计的和基于模型的抽样统计推断方式，
以及它们适用的范围。 最后本文详细论述了 Kriging 理论在抽样理论的应用、 前向、 后向和双
向样本布局方法和六种空间抽样样本优化选择标准。
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1 概述

1.1 空间抽样的发展
在 1895 年瑞士首都伯尔尼召开的国际统计学会 (ISI) 第五次大会上， 挪威人凯尔 (A.

N. Ciael) 的报告—《对代表性调查的研究和经验》， 正式提出使用代表性样本的调查方法
取代全面调查。
地统计学最早是矿物学家 D.R.krige 将其应用于南非金矿的查找 ， 这个方法是由

Matheron 提出来的[1, 2]。 七十年代提出了托普勒第一定律： 任何事物之间都有相关性， 相
距近的事物比相距远的事物之间更加相关[3]， 对这种相关性的研究和量化构成了空间统计
理论的基础， 一大批学者对空间相关性和空间变异等问题做了大量的研究 [4-9]， 奠定了空
间统计、 空间数据分析的基础， 基于样本不独立假设的空间抽样调查技术得以迅速发展，
在生态[10]、 海洋[11]、 渔业[12]、 林业[13]、 农业[14]、 人口健康调查[15]、 环境[16]、 土壤[17]以及水资
源[18]等方面得到了广泛的应用。 在国内， 绝大多数抽样调查都是基于经典抽样 [19-22]， 王劲
峰研究员及其所带领的研究团队是较早地开展空间抽样技术方面研究的学者 [23-26]， 也有学
者在土地调查抽样设计时考虑了空间结构[27]。
传统抽样中， 抽样对象一般不具有空间位置概念。 在抽样时， 每个对象被分配一个

编号以便于区别不同的抽样对象。 但是对换任意 2 个编号对象， 并不影响抽样结果。 空
间抽样和传统抽样技术最大的差别就在于， 空间抽样调查对象具有地理空间坐标， 并且
如果改变空间对象的位置， 则改变了抽样调查总体， 影响抽样调查结果。 空间抽样调查
对象的地理空间坐标和属性值共同构成标识空间对象的二个特征属性。 空间抽样理论对
这二个属性之间关系进行研究。 下面将介绍空间抽样涉及的几个问题。
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1.2 空间抽样问题
无论是在样本独立的假设条件下还是在样本不独立的空间相关假设条件下， 抽样主

要是解决下面四个问题[28]：
(1) 确定样本量大小： 选择样本的容量， 即样本的个数；
(2) 布样： 样本如何分布， 即从总体中采用什么样的方式， 如何将样本从总体中选

出；
(3) 抽样估计： 对抽样目标的估计， 例如： 均值、 总值等；
(4) 不确定性衡量： 抽样估计的不确定性衡量， 如方差；
本文认为应该在第一个步骤前加上： 样本空间构造。 样本空间是所有样本及其构成

方式。 在湖泊调查中， 如果调查湖泊污染， 那么湖泊本身就是抽样的总体， 样本空间构
造是通过格网化得到离散对象， 亦或直接以整个湖泊作为连续的样本空间， 则估算均值
和总值的方法是不同的[29]。 同时构造离散化空间的方法除了普通的格网化， 还有基于镶嵌
单元 (tessellation) 的一种随机化分层方法[30-35]。
在空间抽样中， 核心内容之一就是样本的空间布局。 样点位置选择的好坏不仅关系

到资源的有效利用， 而且会对后续研究结果产生重大影响 [28, 36-41]， 最优样点选择问题取决
于抽样目标和抽样统计推断方式[36]。
1.3 抽样统计推断方式与抽样目标
在空间抽样领域中， 推断方式主要有二种， 一种是基于模型的 (model-based) 抽样统

计推断， 一种是基于设计的 (design-based) 抽样统计推断。 Sarndal、 Brus 和 Haining 详细
讨论了这两种方法的本质区别[42-44]， 这两类抽样统计推断已基本为相关学者认可并广泛应
用于实际研究中[45-49]。
抽样目标是估计参数值的大小和不确定性， 参数值的不确定性是源于参数本身服从

某种分布[29]。 在基于模型的抽样中， 参数的变异来自于模型内在的变异性。 而在基于设计
的抽样中， 参数的变异来自于变量的随机性。 Cordy提出了一种模型辅助 (model-assisted)
的基于设计的抽样方差估计， 在基于设计的方差估计中引入了基于模型的协方差方法 [50]。
随后这种方法得到了广泛的研究。
1.3.1 基于设计 (Design-Based) 的抽样 基于设计的抽样技术， 一般目标是估计总体的
均值或总值， 且抽样总体常常是有限大小的。 样本的值被认为是固定的， 每个样本都有
入样概率， 对参数的推断是基于样本分布。 估计参数的变异性来自于样本的变异性， 即
抽样过程的变异， 抽样估计值的变异是抽样中选择点的方差和点对之间的协方差。 样本
越具有代表性， 样本量越大， 抽样误差越小， 当样本等于抽样总体时， 不存在抽样误差，
抽样必须基于设计给定的概率进行随机选择， 设计抽样方法通常是基于经典抽样理论。
基于设计的抽样中， 又可以分为等概率抽样和不等概率抽样。 等概率抽样指的是每

个样本的入样概率都是相等的， 是常见的抽样方式。 不等概率抽样， 每个样本的入样概
率不一定相等 ， 一种常见的不等概率抽样是概率总体抽样 [51, 52] (Probability Population
Sampling)。
1.3.2 基于模型 (Model-Based) 的抽样 模型抽样中， 抽样总体可以是无限的， 用随机
化的观点对待观测计量结果[53, 54]， 每个样本单元上的样本值是服从一定内在机理过程的随
机变量， 抽样总体中观察得到的所有样本值只是随机过程的一次实现， 即使抽样总体中
所有样本点全被调查， 也还会存在抽样误差 (误差来源于模拟随机过程的参数值的不确定
性)。 样本可以不随机选择 (即某些抽样点一定被选中， 而另外的点完全排除在外)， 随机
性由模型本身产生， 由样本随机部分的分布或者协方差表示。 由于各样点值的出现受统
一的内在随机过程制约， 因此， 各样本点不独立。 在常见的模型中， 一般表现为自相似
性。 模型抽样方法通常用于具有较强空间结构规律 (样点值在空间上分布的规律)的抽样
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总体， 抽样前必须预先得到具有随机过程性质的空间结构 (通常采用地统计模型， 如半变
异模型、 方差—协方差模型)。

Gruijter 认为传统的认识 (设计抽样的统计推断方法不适用于样本不独立的空间抽样)
有误[55]， 因为空间抽样总体中样本的独立性与否并不是其本质属性， 它应由所采用的设计
方法或模型决定。 如果对于目标总体的空间分布、 空间模式或者其他相关信息有所了解，
则对这种客观的现象建模， 通过模型能够更好的利用空间结构规律， 提高抽样效率。
S覿rndal 的研究支持了这种观点 [44]。 最近几年的研究则表明， 无论是基于设计的还是基于
模型的抽样， 当在对总体拥有相同的认知的条件下， 二者能够获得类似的样本分布[56]。 如
果对一个抽样目标分布做一个基本的假设： 抽样目标存在某种空间模式。 那么对于基于
模型的抽样则表示抽样目标是一个空间随机场[57]， 对于基于设计的抽样表示样本的坐标能
够提供辅助信息。

2 理论研究现状

2.1 国内空间抽样理论研究
李连发提出了空间抽样框架， 以及如何在地理数据上进行抽样调查的一整套方法和

理论， 阐述了空间的抽样设计思想， 同时充分利用之前的各种资料， 结合空间特征， 确
定样本大小。 其关键思想是在抽样中考虑了空间数据的相关性， 并且利用公式量化相关
性， 提高了抽样的效率 [58, 59]。 牛文杰提出了基于先验信息的 kriging 方法研究， 这种方法
利用了原有的目标相关信息[60]， 这种信息相对精度较低， 但是能够反映目标的趋势变化。
王劲峰提出 “三明治” 空间抽样模型[25]。 这种模型利用了抽样对象在空间上的变异特征，
考虑了自然和资源环境领域研究调查中数据具有相关性的特点。 同时根据抽样对象特征
进行分层， 采用分层抽样。 但是在最后结果表达时， 通过均值和误差传递， 能够在调查
者感兴趣的区域内汇报结果。 这种方法既利用了抽样对象的自然属性， 也考虑到了实际
工作中需要根据行政区域汇报统计结果的现状， 为此类问题提供了一个很好的解决方案。
赵雪慧介绍了小区域估计方法及其发展现状 [61]， 分析了实际调查抽样中如何设计和

调查采用的方法， 提出在抽样中， 要注意整体考虑抽样误差， 而不仅仅是抽样方法的误
差。 其提到的小区域抽样是一种新的估计方法， 从本质来说， 还是将类似的观测数据放
到一起考虑， 考虑某种程度上的一致性。 赵宪文研究组从利用遥感进行林业调查的角度
探讨了样本分布、 样本大小与林业调查结果精度的关系[21, 62]。
2.2 国外理论研究现状
随着地理空间事物普遍存在自相似性及其相关理论的深入研究， 样点选择的研究已

逐渐由专家知识主观指定过渡到通过优化决策模型自动选择。 这可以有效保证其科学性，
即对同一片调查区域的多次采样， 其结果具有某一置信水平的可比性 (专家的主观判断不
具有这一特性)， 基于优化决策支持的样本设计可以有效避免基于主观判断选择样点的偏
误。 样本优化布局的目的是合理选择并分配样本点， 使所含信息量最大， 样点具有最大
的代表性， 它需要充分挖掘所能提供的先验信息。 Kriging 方法是地统计的核心内容， 也
是空间抽样的一个重要理论基础。 下面将分别介绍 Kriging方法在空间抽样中的研究、 样
点布局、 样点选择和样本优化标准的相关研究现状。
2.2.1 Kriging 方法在空间抽样中的研究 Kriging 方法最早是 Matheron[63, 64]提出， 开始
适用于地质矿藏的研究中， 后来 Oliver[65]将其用到 GIS 中的插值， 并逐渐在多个领域获得
了广泛的应用。 Kriging是基于随机空间变异模型的插值方法， 是一种稳定的插值方法[66]，
对现实拟合比其他纯数学方法要好， 并且有一个统计意义上的最小方差。
半变异函数是 Kriging的核心内容之一， 它依赖于样点的数量和分布[67]。 Webster[68]指

370



3期 姜成晟 等： 地理空间抽样理论研究综述

出如果要获得可靠的半变异值需要至少 150 个数据，
如果需要知道各向异性， 则需要更多的点。 在地球
科学中半变异函数的球面和指数模型是最常用的模
型。 研究表明 Block Kriging 与点 Kriging 一般差别
不大， 但是前者更加稳定 , 由于小区域的变异， 在
插值 kriging 方差较小的时， 点 kriging 方差可能被
掩盖, 而 block 的大小由预测的目标决定[65]。
由于 Kriging 方法的优势， 很多学者将 Kriging

方法应用到抽样设计中。 基于 kriging方差的最优样
本布局方法 20 世纪 80 年代就有学者研究[69-71]。 用先验知识估计半变异函数， 很多学者在
不同领域都应用到了这一思想[72-74]。 Yfantis 发现三角形格网布样方式相比多边形或者普通
格网， 能够提供最稳定的对半变异方差的估计 [75]。 Webster 提出了基于多阶层样本的半变
异函数估计方法[76]。 例如对于一个农业区域， 首先分为多个县， 然后分多个乡， 然后在根
据地块划分底层的抽样区域， 在地块上获得样本观测值。 这个观测值表达了多个阶段的
变异。 假设阶段之间是独立的， 这总的方差等于所有阶段的方差之和。
如图 1 所示， 样点在最下一层， 每层都有一个 kriging 的方差值， 第二层中第 j 类作

为一个单元它的值等于包含的最下一层的所有样点单元的均值， 然后在第 j 类这个层次上
得到 krging方差。
2.2.2 样本布局方法 样本优化布局的目的是合理选择并分配样本点， 充分挖掘先验信
息， 使所含信息量最大， 实际中先验信息的给出形式是多种多样的， 按样本选择的逻辑
顺序可以分为三类：

(1) 基于前向抽样的最优样本布局 前向抽样是指逐渐增加样本点最终形成所需最
优样本的抽样方式， 这类抽样是最常见也是应用最广泛的抽样方法。 基于前向抽样的最
优样本布局主要是在未抽样点中探寻具有最大信息含量的样本点位置， 每增加一个样本
点， 均能使由已知样本点推断出的总体表面精度有显著性的提高， 当增加的样点不能使
精度提高显著或已达到所需的精度要求时， 抽样即停止。 目前大多数空间抽样中的最优
样本布局研究均是基于这类 [76-88]。 根据起始抽样时是否存在已知样点可进一步分为两小
类： a) 一阶最优样本布局， 起始抽样时没有任何已知样点， 这类抽样的先验知识较少，
抽样总体空间的结构规律通常利用预抽样获取， 即开始时的部分样本点按系统或简单随
机进行抽取， 根据抽取的样本点估算抽样总体的空间结构规律 (半变异函数或方差—协方
差函数)， 然后按一定规则逐步加密样本点， 直至形成最终的优样本布局， 使生成的总体
表面精度达到给定要求或新增加的样点不能使总体表面精度有显著性提高； b) 二阶最优
样本布局， 起始抽样时有部分样点已知， 抽样是为了从未知样点中寻找具有最大信息含
量的加密样点， 这类抽样的先验知识较 a) 丰富， 抽样总体的空间结构规律可由已知样点
直接估算得到， 后续处理过程与 a)类同。

(2) 基于后向抽样的最优样本布局， 是指在已有的样本中逐渐消除信息含量较低的冗
余样本点以形成最终样本的抽样方式。

(3) 基于双向抽样的最优样本布局， 前向抽样与后向抽样均是单向抽样方式， 即抽样
过程中是单纯地添加信息量最大的样本点或单纯地消除最冗余的样本点， 如果在抽样中，
抽样起始时有部分样点已知， 且在抽样过程中样点的添加或删除均存在， 样本点的添加
或删除主要是根据各样点对形成的总体表面精度的贡献大小决定。
空间抽样中， 通常假定抽样域有一定内在空间结构规律， 是稳定的随机过程。 最优

样本布局的任务是从域内选择某一子集， 使其所含信息量最大[87, 89]， 样本的优化布局实际
上是一类组合问题， 即从有限的样本点集中抽取某一子集， 使之在某一优化准则下达到

 � i� 

�� 

� j� 

图 1 Webster 的多阶层抽样
Fig. 1 Webster's hierarchical sampling
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最优[36, 40]， 这一过程主要涉及两个关键环节： 样点的选择方式和样本布局的优化准则， 下
面分别简述之。
2.2.3 样点选择方法 组合样本点的选择问题比较复杂， 在计算机学科里通常称之为完
全 N-P 难题， 这是一个世界性的难题， 目前没有能针对大规模样本达到完全最优的行之
有效的解决办法。 许多学者对这类算法进行了专门研究， 目前常见的解决办法是启发式
(序贯选择) 或计算机演化算法 (模拟退火、 遗传算法等)， 得到的结果一般是近似最优，
下面就空间抽样中前人在这方面所做的研究分别简要介绍。

(1) 随机选择法 (Na觙ve) 随机选择法是指从所有未抽样点随机选取样点的方式， 土
壤调查中的一种常用方法[42]。 每次随机抽样后， 将抽取后的样点与前面已抽样的样点组成
样本。 若由样本估算的总体表面精度达到要求或新增加的样点不能显著提升总体表面的
精度， 则抽样停止， 所有已抽取样点 (用显著提升总体表面精度作为终止条件时需扣除最
后一次抽选出的样本点)的集合即为最优样本。 这类方法没有考虑抽样总体的空间结构规
律， 效率最低， 其最优样本是随机生成的， 最优的真实意义已丧失， 它可以用于量化评
价其他最优样点选择方法的效率。

(2) 枚举法 (Enumeration) 枚举法是最直接最简单的一类最优样本点选择的解决方
法， 它是将基于抽样总体的样本点集所有可能的样本全部列举出来， 然后从其中选取在
某一优化准则下最优的样本， 由于它将所有可能的组合全部进行了比对并从中进行选优，
因此是全局最优的。 这类方法只能适用于抽样总体规模较小的情况 (受计算机计算能力限
制)， 在实际中应用范围较窄。 Rogerson 在交通急救信号接收站点布局项目中采用枚举的
方式得到了样本点的最优布局[85]。

(3) 序贯法 (Sequential Selection) 序贯法又称为贪婪法 (Greedy)， 它是利用前面已
抽取的样点得到每个未抽样点的权重 (权重的计算通常是 kriging variance 或 weighted
kriging variance)， 选取权重最大的点， 如此重复， 直到由所有已选样点得到的总体表面
精度达到给定水平或新样点不能显著提升总体表面的精度。 Journel 通过非参数 kriging 方
法来逐步定位需要新添加的样本点位置， 即基于已有的样本点进行 kriging 插值， 获取每
个未抽样点的 kriging 方差， 取具有最大方差的样本点为需要新插入的样本点， 如此重复
多次， 直到样本量达到要求 [90]。 这种方法中， 最终选择的样本及其分布对起始样本很敏
感， 不同的起始样本所形成的最终样本会截然不同。 这类方法实现比较容易， 时间复杂
度不高， 但由于样点是单向增加的， 不能回溯， 因此最终形成的样点集并不一定是组合
意义下的最优子集， 且容易陷入局部最优。 有学者将其用于虫害的监测设计中[114]。

(4) 模拟退火法 (Simulated Annealing， SA) 模拟退火法应用于空间抽样是目前研究
的热点， 有大量文献从自然资源调查、 河口沉积物调查等各个方面对其进行了深入的研
究[36, 37, 47, 78, 81, 82, 87, 88]。 这一算法最初起源于固体物质中的缓慢降温处理以使整体能量处于最
低状态， 它能有效避免陷入局部最优。 其实施过程为： 首先随机选择一个样本， 随机扰
动后生成新样本， 对比扰动前后的两个样本， 如果扰动后的样本比扰动前的样本更优 (通
过适应度函数评价)， 则用扰动后的样本替代扰动前的样本， 否则以一定概率使扰动后的
样本替代之前的样本 (概率选择采用Metropolis criterion)， 如此重复多次， 如果连续拒绝
的次数达到一定数量， 则算法终止， 最后一次扰动前的样本即为最优布局样本。 模拟退
火算法的主要特征是考虑所有抽样点， 能够实现全局优化， 并能适应各种抽样约束条件
与边界条件 ， 其优化准则一般是由适应度函数衡量 。 Groenigen 对空间模拟退火
(Simulated Spatial Annealing, SSA) 进行了详细描述 [91]。 SSA 算法是 SA 算法在空间的扩
展， 在空间样本最优化布局中， 具有重要的作用。

(5) 空间均衡布样 (Generalized Random Tessellation Stratified 简写 GRTS) Stevens
对此种抽样方法给予了详细的描述[92]并应用于河谷流域的水资源和生物资源调查[35]。 严格
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来说， 这不是一种布样方式。 因为它涉及到对样
本空间的改造， 将样本空间从二维平面映射到一
维空间上， 并且给每个样本一个空间地址坐标。
通过阶层随机化 (Hierarchical randomization) 方
法 ， 将地址随机排序 。 GRTS 是基于 Random
Tessellation Stratified (RTS) 方法， 通过 GRTS 方
法构造的一维样本空间， 并且给每个样本在一维
空间中一个对应的编码， 通过这个编码可以将样
本重新定位到二维表面上。 GRTS 空间的构造可
以分为 2 步， 第一步将空间划分： 假设空间 I2，
从右上角的点 (1, 1) 开始， 选取 (1/2, 1)、 (1/2,
1/2)、 (1, 1/2) 三个点作为新的起始点， 重复这
个过程。 第二步对空间中划分得到的格网编码
(图 2)。

(6) 适应性抽样 (Adaptive Cluster Sampling) 对具有聚类特征的总体， 抽样临近单
元具有较高的同一性可能， 因此周围单元的信息较少， 在抽样时， 被抽取抽样单元周围
的样本都不会被抽到。 Thompson 指出适应性抽样首先将抽样空间网格化， 然后根据概率
框架选择一定数量的样本 n1， 把这一步得到的样本记为初始样本。 如果初始样本第 i 个样
本格网中的目标数量超过预先设定的值， 则以此样本 i 为中心， 对其周围的格网采样， 以
此类推。 最后计算的时候， 只计算初始的样本和满足条件的扩展样本。 所有达到要求的
样本单元构成了一个网络， 从网络中的任何一点都可以到其他的达到要求的点[93]。 与简单
随机抽样相比， 抽样效率还受到样本空间单元大小， 初始样本大小和选取周围样本方法
的影响。 有学者将这种方法应用于估计鸟的数量[94]和森林资源[95]等。

Thompson 提出了改进的基于次序的适应性抽样方法 (adaptive cluster sampling)， 假
设在污染调查中一次抽样了 n 个样本， 将 n 个样本排序， 然后取前 10 个样本的周围继续
放样。 这些点称为热点[96]。 一般的适应性抽样是设定一个阈值， 超过阈值就在这个值周围
放样。 基于次序的方法更易于使用， 因为阈值不容易设定， 并且设定的阈值对抽样的影
响较大。
2.2.4 样本优化选择准则 样本布局的好坏需要量化衡量， 这与抽样目标密切相关。 对
于以生成达到给定精度的总体表面为抽样目标时， 其量化衡量的精度函数一般由适应度
函数 (Fitness Function， FF) 进行估算即：

φ赞 (A|S) = E(φ(A|S)) (1)

式中： φ赞 (A|S) 是适应度函数， φ(A|S) 是精度函数， A 表示抽样总体空间， S 表示样本。 为
了便于实际处理， 一般用如下数学公式进行计算：

E(φ(A|S)) =
Ne

i = 1
Σφ赞 (A|S) (2)

式中： Ne是评估点的总数， xi (i = 1, 2, 3, …, Ne) 是用于进行精度评估的点。 前人对适应
度函数的研究有很多， 归纳起来主要有几种：

(1) Kriging方差最小化准则(Minimization of the Ordinary Kriging Variance， MOKV)
Kriging方差最小化准则是目前研究最广的一类优化准则， 在城市环境污染环境监测

等领域得到广泛应用 [97, 98]， 其目的是使抽样点的分布处于合适的位置以使 Kriging 插值后
生成的表面精度最高或由已知抽样点对所有未抽样点的估计精度最高。 这一思想最先由
Bertolino 提出[99]。

图 2 GRTS 均衡抽样
Fig. 2 GRTS Generalized Random Sampling
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Kriging方法是一类非常重要的最优线性无偏空间插值方法， 其应用已从最初为解决
地质中的矿藏蕴含量估算扩展到地理、 资源、 气象、 环境、 生态等含有空间位置信息及
存在空间自相似性的许多领域 [100-108]。 在具有空间二阶平稳性的对象中， Kriging 方法不仅
能产生比现有其他空间插值方法 (如全局 / 局部多项式插值、 IDW、 RBF 等) 更好的插值
结果， 而且能产生一个可对插值结果误差进行有效评定的 Kriging Variance， 插值表面的
整体 Kriging 方差大小可以用来说明插值表面生成的精度， 它与样本点的布局息息相关，
通过使插值表面生成的整体 Kriging方差最小， 可以有效规范抽样点在空间的合理布局。

(2) WM 准则 (Warrick-Myers- criterion) WM 准则 [109]的目标是为了使样本点对的分
布与设计分布 (一般是均匀分布) 最大可能地保持一致， 在土壤和环境监测领域都得到应
用[82, 84]， WM优化函数数学表达式为[82, 84]：

φWM (S) =
nc

i = 1
Σ n

*

i - n
S

iΣ Σ
2

(3)

式中： φWM (S) 为所有距离类上 n
*

i 与 n
S

i 的差的平方和， nc为用于构建半变异图的距离类的

数量， n
*

i 、 n
S

i 分别为设计分布与样本分布上属于第 i 个距离类的样点对的数量。
WM 准则只考虑了样本点之间的距离的分布， 因此， 为了不使样本点聚集在一起，

通常须预先将部分样本点按系统抽样的方式大致布满整个区域， 这样生成的样本点才能
代表整体， 而不是局部区域。

WM 要求样本点对距离的分布尽量与设计分布一致可以提高表面生成的效率。 因为
用 Kriging插值得到的表面精度受样本点的初始条件的影响极大， 各距离类内的样本点对
的数量相差越远， 半变异函数的估算效率越低下， 半变异函数的效率低下亦可等同于插
值表面生成效率的低下。

WM 准则主要是利用有限的样本点最大可能地模拟抽样总体真实的半变异函数 。
WM 准则和 Kriging 方差最小化准则都是基于对影响 Kriging 插值表面精度的关键环节进
行有效控制有针对性地提出的改进抽样效率的方法。 Kriging 方差最小化主要是从最终生
成的表面精度进行控制， 它适应于抽样总体的空间结构规律已知的情形。 而现实中， 更
多的情况是抽样总体的空间变异结构预先不知道， WM 准则主要为解决这一类问题， 进
行抽样设计。 它从提高半变异函数的拟和精度角度来提高插值表面的整体精度， 从而间
接实现抽样效率的提高。

(3) 平均最短距离最小化准则 (Minimization of the Mean of the Shortest Distances，
MMSD) MMSD 准则的目标是为了使样本点在整个抽样空间里最大可能地分布均匀,在
土壤调查和土壤制图中得到应用[82, 87]， 该准则主要目标是使抽样空间上任意一个空间位置
点与到它最邻近的点之间的距离的期望值最小， 用数学形式表述如下：

min
S

1
A 乙||乙X - VS (

乙X )|| (4)

式中： S 为抽取的样本， A 为抽样总体空间， 乙X 为抽样总体空间上任意位置处的点 (向
量)， VS (

乙X ) 为 S 内与乙X 最邻近的点 (向量)。 在实际中， 抽样总体空间通常是一片连续的

研究区域， 公式 (4)中的乙X 有无穷多， 无法进行操作， 因此， 通常的解决办法是将整个抽
样总体空间离散成有限的栅格区域 (栅格化)， 把各栅格块的中心点作为乙X 的备选点， 于
是， 公式 (4) 可变为：

φ(S) =
ne

j = 1
Σ

乙X
j

e - VS
乙X

j

e
乙 Σ

ne
(5)
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式中： j 为标识不同位置格栅格点的记号， ne 是栅格点的总数， ，X
j

e (j = 1, 2, 3,…, ne) 为
栅格点， 其他符号的意义与公式 (4) 一致。

MMSD 准则生成的样本点的分布偏向于边缘， 如果不考虑抽样总体空间的变异性，
则生成的样本点分布与系统抽样的分布差不多， MMSD准则方法简单、 直观， 易于理解，
实施起来也不复杂， 实际中采用较多， MMSD 存在一个很大的缺陷， 对于那些空间变异
复杂， 抽样总体中样本点的分布不均匀 (存在强聚集性) 的环境， 其抽样效率很低， 有时
甚至会导致有偏的结果。

Groenigen 提出来 WMSD 准则[110]， 带有权重的平均距离最小， 能给不同的区域不同
的权重(图 3)。 其计算公式为：

φWMSD (S) = A乙w(x軆)||x軆 - Vs (x軆)||dx軆 (6)

式中:w(x軆) 是点的权重， Vs (x軆) 是到 x 最近的点。
(4) 极大熵准则 (Maximum Entropy, ENT) 极大熵也是

目前比较流行的样本优化准则 [36, 37, 79]， 在河口泥沙的监测中
得到应用 [37]， 其目的是使样本点集所含信息量量大 (信息论
中熵表示信息的含量)， 这对于多目标抽样尤为实用， 抽样点
更偏向于抽样域的边界， 伸展性更强， 数学表达形式如下[36]：

H(S) ≡E[-log{f(x1, ..., xn)}] (7)
其中： S = {x1, …, xn}为抽样域的 n 个样本点位置， f(x1, …, xn) 为其概率密度函数。

(5) 分形维度 (Fractal dimension) 分形维度是由 Zio 提出来的与 Ripley's- function 相
关的一种标准,并将其应用到环境监测台站设计中 [111]。 这种方法目标是将样本平均分布在
空间中。 它解决了由于采用 Krigng 方差最小化标准对数据的要求。 这种方法只要知道了
抽样区域的形状就可以根据样本量布样。 如果点在空间中是均匀分布的， 那么以点 A 为

中心以 r 为半径的点数 H(r) 和以 r 为半径的园的面积是具有比例关系的H赞 (r)∞πD2。 如果

不同尺度区域下 r 的指数都是 2， 那么就说明这些区域中的点是统一模式。 如果H赞 (r)
∞πD2， 则此时的 D 就是分形维度 (fractal dimension， Mandelbrot 1982)， 它描述了结构的
自相似性。 利用 Hastings的方法[112]对指数做 log变换：

logH(r) 艿 log(k) + Dlog(r) (8)
式中： 目标估计 D， 当样点越均一的分布在空间中， 则 D 越接近 2。 因此通过使用 (2-D)
作为算法的优化准则。

(6) 均方距离准则 (Mean squared distance to sides,
vertices, and boundaries) Stevens 提出一种新的衡量
空间分布均匀程度的方法 [56]。 其基本思想是， 如果样
点分布是均匀的， 那么构造出来的泰森多边形的面积
变异应该为 0(图 4)， 即每个样点构成的泰森多边形是
一样大的。
如果样点分布不均匀那么样点的泰森多边形面积

变异较大， stevnes根据这一思想， 同时考虑了多边形
的形状， 构造一个 SVB 判别方法：

SVB =
si∈S
Σ

B(D(si ))
乙(d(b, si ) - d軈)dd db SVBNOM (9)

图 3 WMSD 示意图
Fig. 3 Sketch of WMSD

 

图 4 均方距离准则
Fig. 4 Mean squared distance
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式中： Si是样本点， D(si) 是样点的泰森多边形， B(D(si)) 是样点的泰森多边形的边 d(b, si)
是 Si 到边上的点 b 的距离， d 是用总的面积除以样点个数得到的面积构成的圆的半径，
SVBNOM 是一个六边形的面积和总面积除以样本个数得到面积的均方差 (Mean Square
deviation)。

3 总结

本文综述了以下几个方面的内容： (1) 空间抽样的发展和空间抽样问题； (2) 抽样的
二种推断模式及其适用的条件； (3) 国内外空间抽样理论发展状况。
在空间样本布局领域， 最近几年又出现了很多新的方法， 这些方法基本上可以概括

为二点： 第一， 采用空间均衡的样本布设方法， 例如 GRTS， 这个也是美国国家环保局推
荐的环境抽样方法。 第二， 在样本获取时利用蒙特卡罗模拟以获得对总体的似然估计，
再抽取样本。 总的来说， 空间抽样可以分为以 Kriging相关理论为基础， 以提高抽样精度
为目标的抽样理论； 或者是以空间优化布局为基础， 以样本的空间均衡布局为标准或者
是按照某种空间布局为基础的抽样理论。
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A Review of Geo-Spatial Sampling Theory

JIANG Chengsheng1, 2, WANG Jinfeng1, CAO Zhidong3
(1. Institute of Geographic Sciences and Natural Resources Research , CAS, Beijing 100101, China;

2. Graduate University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100039, China;
3. Institute of Automation, CAS, Beijing 100080, China)

Abstract: Sample survey is the groundwork of the studies of natural resources, environmental
problems and socio-economy. The geo-related characteristic of spatial data limits the
application of classic sampling theory, which is essentially based on independent assumption.
Spatial sampling theory is the foundation of sample survey of spatial related resources. Firstly,
this paper introduces the history of spatial sampling theory and presents four main issues
addressed by this theory. Then it reviews the theory and the applications of model-based and
design-based statistics inference. Finally, this paper gives a detailed description of (1): Kriging
theory application in spatial sampling; (2): forward and backward samples distribution
methods, and the combination of the above two; (3): six criteria for optimization of sample
selection.
Key words: geography spatial; Kriging sampling; sample survey
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