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摘 要：针对丘陵红壤区铜冶炼厂周围水稻土污染区（1.40 km2），在景观尺度上，采用协同克里格方法，研究了影响表层土壤 Cu 含

量空间分布预测的辅助因子。基于空间自相关性、间距、长轴方位角以及各种预测误差，评价了辅助变量（包括秸秆全 Cu 含量

StrawCu、籽粒全 Cu 含量 GrainCu、土壤全 Cd 含量 Cd、土壤 pH、土壤有机质 OM、高程 H）对表层土壤 Cu 含量分布预测精度的影响。
结果表明，单辅助变量的协同克里格预测值与实测值相关系数的大小顺序为 Cu/Cd>Cu/H>Cu/StrawCu>Cu/GrainCu>Cu/OM、Cu/pH，

而多辅助变量协同克里格预测的相关系数大小顺序为 Cu/（Cd, StrawCu）>Cu/（Cd, StrawCu, H）>Cu/（Cd, StrawCu,GrainCu）>Cu/
（StrawCu,GrainCu）> Cu/（Cd, H）。与土壤全 Cu 含量的普通克里格插值精度相比，利用表层土壤全 Cd 含量、水稻秸秆全 Cu 含量、高
程作为辅助变量与水稻土表层全 Cu 含量进行协同克里格插值可以显著提高预测精度；但水稻籽粒全 Cu 含量作为辅助变量对预

测精度影响不显著；而土壤有机质含量和土壤 pH 作为辅助变量反而降低了预测精度。在对表层土壤全 Cu 含量分布的多辅助变量

协同克里格预测中，表层土壤全 Cd 含量和水稻秸秆全 Cu 含量的影响最大，其次是高程，水稻籽粒全 Cu 含量不能提高对表层土壤

全 Cu 含量分布的预测精度。
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Abstract：The auxiliary variables to affect the prediction accuracy of Cu spatial variability in the paddy topsoils were evaluated using cok－
riging method. An area（1.40 km2）around the Jiangxi Copper Smelter was selected in a hill region of Guixi County, Jiangxi Province, Chi－
na. Autocorrelation properties, range, azimuth angles in the long axis direction, and prediction errors were compared to determine the perfor－
mance of cokriging with single-and multi-auxiliary variables. The relationship coefficient between the prediction value cokriged with single-
auxiliary variable and measurement value followed a sequence of Cu/Cd>Cu/H（elevation）>Cu/StrawCu>Cu/GrainCu>Cu/OM（soil organic
matter）and Cu/pH, while with multi-auxiliary variables followed a sequence of Cu/（Cd, StrawCu）>Cu/（Cd, StrawCu, H）>Cu/（Cd, StrawCu,
GrainCu）>Cu/（StrawCu, GrainCu）>Cu/（Cd, H）. Compared to kriging of total soil Cu content, cokriging using total topsoil Cd, total rice straw
Cu, and elevation can significantly increase prediction accuracy. Total rice grain Cu had no significant effect. By contrast, cokriging using soil
organic matter and soil pH decreased the prediction accuracy. The importance of multi-auxiliary variables to increase prediction accuracy fol－
lowed the sequence of：total topsoil Cd+total rice straw Cu>elevation>>total rice grain Cu.
Keywords：paddy topsoil Cu; auxiliary variables; spatial variability; cokriging; Cu smelter

在区域尺度发现和治理受重金属污染的土壤对

区域土壤资源利用和环境健康十分重要。在我国东部

沿海区和东南丘陵区，由于采矿业和乡镇企业的快速

发展导致农田土壤重金属污染不断增加[1]。这一地区

水稻土分布面积最广，因此研究水稻土重金属污染的

空间变异规律为区域土壤的修复治理提供了重要的

理论基础。
由于受到同样的空间过程或者区域化条件的影

响，土壤不同属性在空间分布上往往密切相关，具有协

同区域化特征。因此可以利用同一时间两个变量或多

个变量的相关性，利用其中易于获取的变量对难于获

取的变量进行局部估值，减少采样量，提高空间变异
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的预测精度[2-5]。地统计学方法中克里格法（Kriging）
可以研究土壤重金属的空间变异规律，但需要大量

独立的和呈正态分布的数据保证克里格插值精度[6-7]。
协同克里格法（Cokriging）利用较易测定、测试费用较

低的土壤属性，对难于测定、测试费用较高的土壤性

质进行估值，通过辅助变量提高对土壤重金属污染

空间变异分析的精度[8-10]；可以用于在某一监测的区

域尺度上，研究土壤重金属污染分布的时间变化[11]；

也可以用于在不同的空间尺度上，分析能够影响土

壤重金属污染的不同环境因子[12]。
Cu 元素的来源和迁移过程决定了表层土壤中Cu

元素的空间分布。影响表层土壤中 Cu 含量空间分布

的因素很多，包括自然因素（土壤、地形、水文、小气候

条件）和人为因素（土地利用、耕作、灌溉、污染排放）。
实验室模拟研究表明土壤性质（pH 和有机质含量等）

和水稻吸收影响了土壤中重金属的形态和迁移性[13]，

但在区域尺度上不同土壤性质的影响程度不同。研究

表明，冶炼厂的矿物原料决定了污染源的组成，从而

影响了土壤表层重金属的空间分布[14]；在点源污染区

土壤重金属污染程度与污染源的距离相关[15-16]，土壤

pH 的影响程度较土壤有机质高[17]。
对我国东南低丘区江西省贵溪 Cu 冶炼厂污染

区的研究表明，污染区土壤具有明显的 Cu、Cd 复合

污染特征，其中 Cu 污染最为严重[15]。本文选取 Cu 污

染的水稻田作为研究区域，以表层土壤中全 Cu 含量

作为目标变量，利用协同克里格方法分析土壤、地形

和作物等辅助变量对土壤全 Cu 含量的空间分布预

测精度的影响，提取可以有效估计土壤全 Cu 空间分

布的辅助变量，为提高区域重金属污染的预测精度提

供理论依据。

1 试验材料与方法

1.1 研究区域概况

研究区位于江西省贵溪市滨江乡的江西铜冶炼

厂污染区，主要污染物为二氧化硫、粉尘和含重金属

的废渣和废水。研究区选择在铜冶炼厂西南部的污水

灌溉区域（图 1），面积为 1.40 km2，地形为低丘，坡度

5觷～8觷。土壤主要为红砂岩母质发育的水稻土。研究区

属于亚热带季风湿润气候，年均温 18.2 ℃，年均降水

量 1 836 mm，年平均风速为 2.1 m·s-1，多为偏东风。
1.2 土壤与植株样品的采集

在研究区设置了随机网格采样，采样点间距

在50～200 m 之间（图 1）。利用差分全球定位系统

（DGPS2000，美国思壮公司）定位采集了 67 个表层

土壤样品。每个采样点在 30 cm 的直径范围内，用土

钻（直径 5 cm）采取表层（0～15 cm）的水稻土样品，混

合后取1 000 g 土样。土样风干后全部过 10 目筛，混

匀取 200 g 过 100 目筛分析重金属含量。在采集土壤

样品的同时，在同一位置采集 1～2 株水稻，清洗后于

105～110 ℃杀青 2 h，然后在 75 ℃下烘干，分析茎叶

和籽粒中重金属含量。由于采样时部分采样点的水

稻已经收割，水稻秸秆样采集了 53 个，水稻籽粒样

采集了 38 个。
1.3 分析方法和数据处理

土壤有机质采用重铬酸钾氧化法；土壤 pH 值用

电位法在 1∶2.5 的土水比下测定[18]。土壤样品用 HCl∶
HNO3=4∶1（体积比）的混合酸消化，植株样品以 HCl∶
HNO3=17∶3（体积比）的混合酸消化，然后用电感耦合

等离子光谱仪（美国 Thermo Electron POEMS-2）测定

重金属 Cu、Cd 全量[19]。
研究数据的统计分析用 SPSS 10 版，地统计学分

析用 ArcGIS 8.1 版[20]。研究以表层土壤中全 Cu 含量

作为目标变量，选择的辅助变量包括：（1）表层土壤性

质，包括全 Cd 含量、有机质含量、pH 值；（2）地形，包

括采样点高程；（3）水稻性质，包括秸秆和籽粒中全

Cu 含量。利用协同克里格方法分析辅助变量对土壤

全 Cu 含量的空间分布预测精度的影响，比较空间相

关性程度（c0/（c＋c0））、长短轴距离和长轴方位角大

小以及预测误差，通过交叉验证比较预测精度的高

低，提取可以有效预测土壤全 Cu 空间分布的辅助

变量，分析协同克里格方法在提高土壤重金属空间

变异预测精度中的作用。

图 1 研究区域土地利用与采样点分布

Figure 1 Sampling points and land use in the study region
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2 结果与讨论

2.1 表层土壤全 Cu 含量和辅助变量的分布

除了土壤属性外[8-12]，作物生理指标和海拔也属

于区域化变量，已经用作协同区域化变量提高其他属

性的空间预测精度[21-22]。土壤属性影响了重金属在土

壤中的迁移和吸附，高程也是影响重金属污染物随水

迁移的重要因素，因此这些土壤、作物和地理属性与

土壤重金属含量之间存在不同程度的相关性，可以用

作预测土壤重金属空间分布的协同区域化变量。
对研究区域表层土壤全 Cu 含量以及其他辅助

变量进行了地统计学分析，比较不同的半方差函数模

拟模型和预测方法，结果表明球型模型（Sphere Mod－
el）最适合，普通克里格方法和普通协同克里格方法

的预测精度最高。
从统计分析结果可以看出（表 1），表层土壤全

Cu 含量最大值与最小值相差 12 倍，变异系数达到

60.4％。辅助变量中，水稻秸秆采样点 Cu 含量的变

异系数最大，为 59.9％；表层土壤 pH 值变异系数最

小，为 5.2％；其他辅助变量的变异系数介于 10.8％~
38.5％之间。从分布类型看，表层土壤全 Cu 含量、表
层土壤全 Cd 含量、水稻秸秆中全 Cu 含量、水稻籽

粒中全 Cu 含量的分布类型为对数正态分布，表层

土壤有机质含量、土壤 pH 值及采样点高程的分布

类型为正态分布。

2.2 单个辅助变量对目标变量预测精度的影响

表层土壤全 Cu 含量普通协同克里格分析及其与

单个辅助变量的普通协同克里格分析表明（表2），基

底方差C0（Nugget）均为正值，这是由短距离的变异和

采样分析误差引起的随机变异。从 C0 的大小看，增加

辅助变量秸秆全 Cu（StrawCu）、籽粒全 Cu（GrainCu）、

土壤全 Cd 后，Cu/Cd、Cu/StrawCu、Cu/GrainCu 的协同

克里格分析比单独土壤全 Cu 含量的普通克里格插

值减少了基底方差 C0 的值，而其他的则增加了基底

方差 C0 的值。

比较空间异质性程度（C0/（C0+C）），发现都介于

0.25~0.75 之间，空间相关性中等，其中 Cu/Cd 的空间

异质性程度最小，为 0.409，Cu 的空间异质性程度

（0.445）与 Cu/Cd 比较接近，Cu/H（高程）的空间异质

性程度最大（0.593）。
从变程看，Cu/Cd、Cu/H、Cu/GrainCu 的长轴大于

Cu 的长轴变程，Cu/OM 与 Cu 长轴变程相同，而 Cu/
pH 则小于 Cu 的长轴变程。短轴变程中，Cu/OM（土壤

有机质）最大（267.5 m），Cu/GrainCu 的短轴变程最小

（139.3 m）。从长轴方位角看，Cu、Cu/Cd、Cu/StrawCu
和 Cu/GrainCu 比较接近，介于 24.5°~28.6°之间；其次

是 Cu/OM 和 Cu/pH；Cu/H 的长轴方位角最小。土壤重

金属含量空间分布的长轴方位角与研究区域灌溉水

渠水流方向和地势走向（东北高－西南低）比较接近。
评价模型及其参数是否合适或合适的程度可按

以下标准综合进行：平均误差（ME）的绝对值最接近

于 0，标准化平均误差（MSE）最接近于 0，平均标准误

差（ASE）与均方根误差（RMSE）最接近，标准化均方

根误差（RMSSE）最接近于 1（最重要）。
比较土壤表层全 Cu 含量与单个辅助因子协同

克立格法插值的预测误差（见表 3），发现 Cu 普通克

里格预测的标准化均方根误差（RMSSE）最接近于 1，

说明协同克里格法预测的标准化均方根误差比单个

变量克里格法预测的标准化均方根误差大，这是由于

表 1 表层土壤全 Cu 含量和辅助变量的统计分析

Table 1 Statistical analysis of soil total Cu in surface
layer（0~15 cm）and other auxiliary variables

项目
分布
类型

最小
值

最大
值

均值
标准
偏差

变异系
数/%

土壤全 Cu 含量/mg·kg-1 对数正态 40.61 506.30 148.61 89.73 60.4

秸秆全 Cu 含量/mg·kg-1 对数正态 41.62 488.94 139.47 83.49 59.9

籽粒全 Cu 含量/mg·kg-1 对数正态 3.87 21.13 10.81 4.09 37.8

土壤全 Cd 含量/mg·kg-1 对数正态 0.403 2.779 1.352 0.52 38.5

土壤 pH 正态 3.85 4.96 4.39 0.23 5.2

土壤有机质/g·kg-1 正态 11.3 37.1 22.9 6.50 28.4

高程/m 正态 19.74 50.26 33.89 3.67 10.8

表 2 表层土壤全 Cu 与单个辅助变量的地统计学分析

Table 2 Geostatistal analysis of surface soil Cu and
single auxiliary variable

注：Cu 为土壤全 Cu，StrawCu 为秸秆全 Cu，GrainCu 为籽粒全 Cu，

Cd 为土壤全 Cd，pH 为土壤 pH，OM 为土壤有机质，H 为高程。Cu 表示

土壤表层全 Cu 含量的普通克里格分析结果，“/”表示土壤全 Cu 与辅

助变量的普通协同克里格分析。

项目
变程/m 长轴方

位角/°
基底方
差（C0）

结构方
差（C）

基底方差/基台
值 C0/（C0+C）长轴 短轴

Cu 711.2 201.8 25.8 0.049 0 0.061 1 0.445

Cu/Cd 770.5 154.8 26.1 0.044 1 0.063 6 0.409

Cu/H 770.5 210.1 7.3 0.063 9 0.043 8 0.593

Cu/StrawCu 770.5 141.4 24.5 0.045 7 0.061 2 0.427

Cu/GrainCu 770.5 139.3 28.6 0.046 7 0.059 9 0.438

Cu/OM 711.2 267.5 12.9 0.059 4 0.051 9 0.534

Cu/pH 605.8 225.9 12.2 0.056 5 0.051 2 0.525

867



2009 年 5 月

克里格方法是建立在变异函数的基础上的，要求变异

函数满足二阶平稳假设和内蕴假设，在增加变量的情

况下，实际研究的数据往往不能很好地满足那两个条

件，所以造成较大的标准化均方根误差。虽然 Cu/Cd 的

标准化均方根误差与 1 偏差最大（除了 Cu/GrainCu），

也仅为 2.4%，说明单因子协同克里格预测精度仍比

较高，预测结果比较可信。Cu/Cd 的平均误差 ME 最接

近于零，平均标准误差（ASE）与均方根误差（RMSE）
也最接近。

对采样点全 Cu 含量实测值与预测值进行交叉

验证，两者间均为极显著相关（P<0.01）。从相关系数

看，单变量的协同克里格插值预测准确性大小顺序

为：Cu/Cd>Cu/H>Cu/StrawCu>Cu/GrainCu>Cu/OM>Cu/
pH，Cu/Cd 预测的相关系数最好，比 Cu 预测精度提高

4.8％；其次是 Cu/H 和 Cu/StrawCu，比 Cu 预测精度提

高 2.0％和 1.6%；Cu/GrainCu 预测精度与 Cu 预测精

度接近；而 Cu/OM 和 Cu/pH 预测精度则小于 Cu 预测

精度。从单因子辅助变量与表层土壤 Cu 做协同克里

格插值后的预测精度可以看出，表层土壤全 Cd 含

量、水稻秸秆中全 Cu 含量以及高程提高了表层土壤

Cu 的预测精度；水稻籽粒中 Cu 含量不能提高对表层

土壤 Cu 的预测精度，可能是由于水稻籽粒采样点较

土壤采样点少，不能很好地反映土壤中 Cu 向水稻籽

粒中的迁移；而土壤有机质含量和土壤 pH 值反而降

低了表层土壤 Cu 的预测精度。
由于冶炼厂的 Cu 矿石原料中伴生 Cd 矿物，其

Cu、Cd 排放物在迁移扩散后在表层土壤具有较好的

相关性。排污口地势最高，Cu 在土壤中又不容易迁

移，具有明显的表聚性，使得高程与 Cu 在表层土壤

中迁移有较好的相关性。Cu 元素是水稻生长必需元

素，土壤中 Cu 在水稻根系的吸收作用下迁移到水稻

秸秆和籽粒中，所以水稻秸秆中的 Cu 含量可以作为

一个辅助因子来提高表层土壤中 Cu 预测的精度；而

本研究由于籽粒采样点太少，只占总采样点的 57％，

不能很好地表征水稻籽粒中 Cu 含量的分布特征，因

而水稻籽粒中 Cu 含量作为辅助因子与表层土壤 Cu
作协同克里格分析，对预测精度几乎没有影响。

虽然土壤 pH 值可以影响土壤中不同形态 Cu 的

分布，土壤有机质可以和 Cu 结合，影响土壤 Cu 的迁

移，但从以上分析发现，它们只是影响土壤中部分形

态的 Cu 迁移分布，对土壤中全 Cu 含量分布没有很

显著的作用，说明 Cu 迁移到土壤中并不是简单的排

放扩散作用，受到很多其他因素的影响。
2.3 多个辅助变量对目标变量预测精度的影响

比较多个辅助因子协同克立格法空间插值的预

测误差，从交叉验证的相关系数比较发现，多个辅助变

量的协同克里格插值的预测精度都大于单个 Cu 普通

克里格插值时的预测精度，其相关系数的大小顺序为：

Cu/（Cd，StrawCu）>Cu/（Cd，StrawCu，H）>Cu/（Cd，StrawCu，

GrainCu）>Cu/（Cd，H）>Cu/（StrawCu，GrainCu），预测精

度分别提高了 8.0％、5.4％、4.8％、3.3％和1.8％（表 4）。

比较平均误差（ME），除了 Cu/（Cd，H）的 ME 比

Cu 大外，其他的都小于 Cu 预测的平均误差；比较均

方根误差（RMSE）和平均标准误差（ASE），多因子辅

助变量协同克里格插值的 RMSE 和 ASE 都小于 Cu
的值，且两者的差值也都是小于 Cu 的 RMSE 和 ASE
差值；标准化平均误差（MSE）却是 Cu 最小；比较标

准化均方根误差（RMSSE），除了 Cu/（Cd，H）的标准

化 均 方 根 误 差 0.990 和 Cu 的 标 准 化 均 方 根 误 差

1.001 与 1 的偏差相同外，其他的与 1 的偏差都比 Cu

表 3 单个辅助因子协同克立格法空间插值的预测误差

Table 3 The prediction errors by cokriging
with single auxiliary variable

注：ME 为平均误差，MSE 为标准化平均误差，ASE 为平均标准误

差，RMSE 为均方根误差，RMSSE 为标准化均方根误差，下同。

项目
预测误差

相关系数（R）
ME RMSE ASE MSE RMSSE

Cu 0.764 54.45 50.64 -0.006 1.001 0.792

Cu/Cd 0.250 49.62 48.97 -0.022 0.976 0.830

Cu/H -0.900 52.55 50.44 -0.021 0.997 0.808

Cu/StrawCu 0.844 53.15 49.59 -0.022 1.003 0.805

Cu/GrainCu 0.747 54.60 50.27 -0.025 1.047 0.791

Cu/OM 0.402 56.08 51.48 -0.009 0.999 0.778

Cu/pH 1.442 62.01 50.56 -0.002 1.007 0.730

表 4 多个辅助因子协同克立格法空间插值的预测误差

Table 4 The prediction errors by cokriging
with multi-auxiliary variables

项目
预测误差 相关系

数（R）ME RMSE ASE MSE RMSSE

Cu 0.764 54.45 50.64 -0.006 1.001 0.792

Cu/（Cd，StrawCu） 0.592 46.22 47.46 -0.026 9 0.966 0.855

Cu/（Cd，StrawCu，H） -0.237 49.06 49.16 -0.013 6 0.937 0.835

Cu/（Cd，StrawCu，GrainCu） 0.595 49.68 48.86 -0.018 0 0.999 0.830

Cu/（Cd，H） -0.986 51.28 51.21 -0.030 0.990 0.818

Cu/（StrawCu，GrainCu） 0.648 52.83 49.94 -0.022 1.013 0.806
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与 1 的偏差大，其中 Cu/（Cd，StrawCu，H）的预测精度

虽然较好，相关系数达到 0.835，但是其 RMSSE 与 1
偏差大于 5％，模型模拟与实际值有着较大的偏差。
原因是利用多个辅助因子对 Cu 做协同克里格插值

时，由于不同辅助因子之间（如 Cd、StrawCu、H 之间）

的数据分布状态可能不符合二阶平稳假设，造成预

测的较大偏差。
从协同克里格分析的长轴方位角看（见表 5），Cu/

（Cd，StrawCu）和 Cu/（Cd，StrawCu，GrainCu）的长轴方

位角与土壤 Cu 的普通克里格插值的长轴方位角相

近。从基底方差（C0）和空间异质性程度（C0/（C0+C））

看，Cu/（Cd，StrawCu）的值最小，其次是 Cu/（Cd，StrawCu，

GrainCu），Cu/（StrawCu，GrainCu）的值最大，高于单独

Cu 克里格分析得到的基底方差的值和空间异质性程

度。从长短轴变程看，Cu/（Cd，StrawCu）和Cu/（Cd，

StrawCu，GrainCu）的长轴长度比单独 Cu 克里格分析

的长轴长度长，而它们的短轴长度小于单独 Cu 克里

格分析的短轴长度，说明通过多因子协同克里格插

值，更加突出了表层 Cu 分布的各向异性，在短轴方

向上变异更快，空间相关性较弱，在长轴方向上变异

较慢，空间相关性强。
综合单变量和多变量的协同克里格预测误差的

分析，表明对表层土壤全 Cu 含量影响最大的是表层

土壤全 Cd 含量和水稻秸秆中 Cu 含量，其次是高程，

水稻籽粒中 Cu 含量不能提高表层土壤中 Cu 含量。
2.4 协同克里格插值与普通克里格插值的比较

图 2 是表层土壤 Cu 含量普通克里格预测图和

表层土壤 Cu 与其他辅助因子做的协同克里格插值

预测图，总体上他们之间都具有较好的相似性，其中

Cu 与 Cu/（Cd，StrawCu）、Cu/（Cd，StrawCu，GrainCu）预

测图在每个含量段分布区域均非常相似；Cu/（Cd，

StrawCu，H）预测在>200 mg·kg-1 以上 Cu 含量预测区

域与 Cu 普通克里格预测区域有明显的偏移；而 Cu/
（Cd，StrawCu）的预测图与 Cu 普通克里格预测区域比

较，Cu 含量在 100~200 mg·kg-1 区域明显减少，Cu 含

量<100 mg·kg-1 区域明显增加。

3 结论

研究表明，采用与目标变量相关的多因子辅助变

量作普通协同克里格方法可以提高预测变量的精度；

反之通过各辅助变量预测精度提高的程度，可以得出

辅助变量与目标变量之间的相关性好坏程度。
表层土壤全 Cd 含量，土壤上种植的水稻秸秆中

Cu 含量作为辅助变量与表层土壤 Cu 的协同克里格

分析可以显著提高表层土壤 Cu 的预测精度，而土壤

表 5 表层土壤全铜与多个辅助变量的地统计学分析

Table 5 Geostatistal analysis of surface soil Cu
and multi-auxiliary variables

项目
变程/m 长轴方

位角/°
基底方
差（C0）

结构方
差（C）

C0/
（C0+C）长轴 短轴

Cu 711.2 201.8 25.8 0.049 0 0.061 1 0.445

Cu/（Cd，StrawCu） 770.5 130.5 24.8 0.037 3 0.070 0 0.348

Cu/（Cd，StrawCu，H） 592.7 207.8 11.9 0.046 8 0.065 3 0.417

Cu/（Cd，StrawCu，GrainCu） 829.7 145.7 28.2 0.045 4 0.061 3 0.425

Cu/（Cd，H） 1 088.1237.9 6.6 0.074 6 0.031 8 0.701

Cu/（StrawCu，GrainCu） 889.0 136.6 29.0 0.050 9 0.054 7 0.482

图 2 表层土壤 Cu 及其与其他辅助变量的协同克里格插值分布图

Figure 2 The cokriging maps of surface soil Cu with other auxiliary variables

Cu Cu/（Cd，strawCu） Cu/Cd，strawCuCu/（Cd，strawCu，riceCu） Cu/（Cd，strawCu，H）

<50 50~100 100~200 >200 单位：mg·kg-1
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高程作为辅助变量与表层土壤 Cu 的协同克里格分

析也增加了表层土壤 Cu 的预测精度。土壤有机质含

量、土壤 pH 值以及水稻籽粒中 Cu 含量作为辅助变

量与表层土壤 Cu 的协同克里格分析不能增加表层

土壤 Cu 的预测精度。辅助因子对表层土壤 Cu 影响

的相关性强弱顺序是：表层土壤 Cd 含量>水稻秸秆

Cu 含量>土壤高程>土壤有机质含量、土壤 pH 值、水
稻籽粒 Cu 含量。
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