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摘　要 :地统计学近年来成为空间分析的重要工具 ,其应用领域广泛分布在自然科学的众多领域。系

统地论述了地统计学理论方法的进展 ,给出地统计学的总体理论框架 ,它包括局部估值、不确定性预

测、随机模拟及多点地统计学四部分。并指出所有这些方法的理论基础是随机变量理论 ,其核心是利

用变异函数获得研究对象的空间分布规律。同时 ,分别介绍了每个部分的具体方法 ,特别提到了新发

展的多点地统计学方法。最后对地统计学的软件应用加以总结 ,指出将 GIS与地统计学相结合是一种

必然的趋势。
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0　引　言

地统计学起源于 20世纪 60年代 ,早期主要应

用于研究地质学现象的空间结构和进行空间估值。

其创始人 Marheron[20 ]将其简单定义为 :随机函数

在自然现象勘察及估计中的应用。从中可以看出 ,

地统计学主要是利用随机函数对不确定的现象进行

探索分析 ,并结合采样点提供的信息对未知点进行

估计和模拟。地统计学最初主要用于采矿业和石油

勘探中 ,但随着传统统计学方法在空间数据分析上

的无能为力 , 越来越多涉及到空间分析的学科求助

于地统计学的研究工具。如今 ,地统计学已经被广

泛用于地理学、生态学、环境科学、土壤学等诸多领

域的研究中。特别是 GIS的发展带来的空间数据

极大丰富 ,越来越多的科学家求助于地统计学来分

析空间数据。

本文首先对地统计学地理论框架进行总结 ,在

此基础上对其最新的研究进展进行分析 ,并对地统

计学的软件应用问题进行了讨论。

1　地统计学的总体框架

1 . 1　区域化变量理论

地统计学处理的对象为区域化变量 ,即在空间

分布的变量。通常一个区域化变量具有两个性质 :

①在局部的某一点 ,区域化变量的取值是随机的 ;②

对整个区域而言 ,存在一个总体或平均的结构 ,相邻

区域化变量的取值具有该结构所表达的相关关系。

区域化变量的两大特点是随机性和结构性。基于

此 ,地统计学引入随机函数及其概率分布模型为理

论基础 ,对区域化变量加以研究。区域化变量可以

看作是随机变量的一个现实 ( realization) 。对于随

机变量而言 ,必须在已知多个现实的前提下 ,才可以

总结出其随机函数的概率分布。如向空中投掷一个

色子 ,不能仅凭一次结果为 6 ,就可以推断每次投掷

结果可能出现的值及其相应的概率。而对地学数据

来讲 ,往往我们只有一些采样点 ,它们可以看作随机

变量的一个现实 ,所以也没有办法来推断整个概率

分布情况。为此 ,必须制定一些假设 ,即平稳性假

设 ,假定在某个局部范围内空间分布是均匀的。

(1) 假定的局部范围内 ,变量的数学期望值为

一常数 ,不依赖于点的空间位置

E{ Z ( x) } = m , 　Π x (1)

　　(2) 协方差存在 ,且依赖于两点之间的距离 h

C ( h) = E{ Z ( x + h) ·Z ( x) } - m 2 , 　Π x

(2)
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　　这样 ,在空间某一局部范围内 ,对空间某一点

x 0 ,相距为 h 的多个点 ,可以看作是点 z ( x 0)的多

个实现 ,即可进行统计推断及估值预测。

1 . 2　理论核心———变异函数 (variogram)

地统计学的主要用途 ,是研究对象空间自相关

结构 (或空间变异结构)的探测以及变量值的估计和

模拟。不管哪一种用途 ,地统计学分析的核心是根

据样本点来确定研究对象 (某一变量)随空间位置而

变化的规律 ,以此去推算未知点的属性值。这个规

律 ,就是变异函数。样本点的变异函数计算公式为 :

�γ( h) =
1

2 N ( h) ∑
N ( h)

α= 1
[ z ( uα) - z ( uα + h) ]2 (3)

其中 , N ( h)为距离相隔为矢量 h 的所有点对的个

数。其核心思想是把所有的点对按照间隔距离的大

小、方向进行分组 ,在每一个组内 ,计算每个点对属

性值的差异 ,最后取平均作为该组属性值的差异 (变

异值) 。这样 ,将整个空间分为不同大小和方向的

组 ,并有相对应的属性差值。根据样本点计算某一

未知点的属性值时 ,会考虑到多种不同距离、不同方

向空间点位的相关关系。

通常 ,我们利用采样点及变异函数的计算公式

(3)得出样本点的实验变异函数 (experimental vari2
ogram) ,拟合后的曲线为经验变异函数。观察该变

异函数的分布图像 ,寻找地统计学提供的某一种理

论模型或者多个理论模型 (basic model)的线性组合

进行拟合。常见的理论模型有 :线性模型、球状模

型、指数模型、高斯模型、幂指数模型等。理论模型

利用块金效应 ( nugget ) 、基台值 ( sill ) 以及变程

(range) 3个参数来描述研究对象的空间分布结构。

块金效应指 h为 0时的变异函数值。理论上讲 ,该

值应为 0。但由于测量误差的存在 ,以及我们所观

测的尺度大于空间变异的细微尺度时 ,块金效应就

不为 0了。基台值指变异函数所达到的最大值 (对

某些基本变异函数 ,实际应用中取最大值 ×0. 95) ,

即为采样点原点的方差值。变程描述了具备空间关

联的范围 ,超出该范围 ,则不再具有相关关系。

变异函数的选取 ,不仅仅是将实验的点变异函

数拟合为经验的模型变异函数曲线问题。用户需要

根据自己的经验去选择变异函数的个数、类型以及

基础变异函数模型各向同异性的问题。

1 . 3　地统计学分析

运用地统计学进行空间分析基本包括以下几个

步骤 ,即数据探索性分析 ,空间连续性的量化模型 ,

未知点属性值的估计 ,对未知点局部及空间整体不

确定性的预测。用户可根据自己的需要截止到中间

某一项。

数据探索性分析 ,主要是通过频率分布图、散点

图、位置图等对数据的统计分布特征做一个初步的

考察。这个过程最容易发现的问题就是数据的集

聚 ,以及异常点极值的出现。通常 ,可利用适当的变

换 ,如对数变换来解决。这一阶段 ,本文不再赘述 ,

将重点放在对空间连续性进行建模的诠释以及具体

的发展方法上面 (图 1) 。

图 1　地统计学方法框架

Fig. 1　The framework of methods in Geostatistics

2　地统计学研究方法

2. 1　估值( estimation)

地统计学最初应用是在矿产部门 ,作为矿产储

量计算的基本方法取得了相当丰硕的成果。在地统

计学领域 ,克里格 ( Kriging)是大家公认的估计方法

的总称。实际上 ,它也是一种广义的最小二乘回归

算法 ,而其最优目标定义为误差的期望值为 0 ,方差

达到最小。所有的克里格估值可表示为 :

　Z 3 ( u) - m ( u) = ∑
n ( u)

α= 1
λα( u) [ Z ( uα) - m ( uα) ]

(4)

其中 ,λα( u)为赋予样本点 Z ( uα)的权重 ,即通过变

异函数计算的统计意义上的权重。m ( u)及 m ( uα)

为 Z ( u)及 Z ( uα)的均值。在每一个未知点 u ,根

据一定的搜索半径及限制条件确定一个以 u 为中

心点的邻域 W ( u) ,取该区域内所有样本点 ,并赋予

相应权重 ,计算未知点的属性值。
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根据所研究对象的不同趋势 ,克里格可分为 3种类

型 :

(1) 简单克里格 ( Simple Kriging) :认为均值

m ( u)在整个研究地区 A 是已知的一个常数。

m ( u) = m ,已知　Π u ∈A

(2) 普通克里格 (Ordinary Kriging) :认为在局

部限定的一个区域 W ( u)内 ,均值 m ( u)是一个未

知的常数 ,对于整个区域来讲均值有一定变动。

m ( u′) =未知常数　Π u′∈W ( u)

(3) 趋势克里格 ( Kriging with a trend model) :

认为在局部限定的每一个区域 W ( u)内 ,均值 也是

平滑地变化的 ,因此对于整个区域来讲均值有一定

变动。这时 ,利用一个多项式来对趋势进行建模。

m ( u′) = ∑
K

k = 0
ak ( u′) f k ( u′)

其中 , ak ( u′) ≈ ak 为一未知常数 , Π u′∈W

( u) 。

即在一个局部区域 W ( u)内 ,系数 ak ( u′)是未

知的 ,且在该局部范围内认为是一个常数。这里

f k ( u′)是坐标 x , y 的函数 ,同时也可以是另外一

种变量的函数 ,见趋势克里格 ( Kriging with a exter2
nal t rend) [15 ]。

由于所有的插值算法都趋向于属性值空间变异

局部细节的平滑 ,导致小值偏大 ,大值偏小的问题。

这种平滑依赖于局部数据的形状 :一般高频部分都

随着未知点距离样本点越来越远而被滤掉。基于这

种趋势 ,可利用因子克里格方法将不同尺度 ,亦即不

同频率的空间变异提取出来。

(1) 因子克里格 ( Factorial Kriging) :以上所论

述的克里格方法 ,都是对某一未知点属性的估计 ,而

因子克里格则是用以理解各种不同尺度影响的根

源。如在一个研究区内 ,金属 Cd (cadmium ,镉)的变

异函数如下

γCd ( h) = 0 . 3 g0 ( h) + 0 . 30 S ph

| h |
200m

+ 0 . 26 S ph
| h |

1 . 3km
(5)

这里 ,描述了金属 Cd在 3 种不同尺度的空间上的

变化 :微小尺度 (类似于块金效应 ,小于第一个步长

值 50 m) ,局域尺度 (小的变程约 200 m) ,区域尺度

(变程约 1 km) 。微小尺度变程结构对应在不同的

岩石类型和土地利用类型上 Cd的空间分布。而区

域的变程结构则对应于不同的地质构造上金属 Cd

的分布。

利用多种尺度的变异函数 ,因子克里格可以通

过协方差剔除将各种尺度对应的部分提取出来。具

体算法见参考文献[6 ]。

(2) 协同克里格 (Co Kriging) :如果所研究的主

变量数据与其它变量有相关关系 ,且其它变量的观

测比较容易实现 ,则可利用相关系数将二者的关系

引入 ,后者称为共协变量。利用多数的共协变量及

少数的主变量采样点进行主变量的估值。共协变量

一般应是全覆盖的 ,即在所有采样点、未知点处都是

已知的 ,最低要求是与主变量采样点同位的共协变

量是已知的。实践表明 ,只有当主变量的采样点远

少于共协变量的采样点时 ,相对于一般的克里格方

法而言 ,协同克里格方法是有意义的。

(3) 块状克里格 (Block Kriging) :在实践中 ,有

时我们的量化目标是某个属性值在特定尺寸———

“块”上的平均值。如我们以 1 hm2的土地为一个研

究单元 ,考察在该范围内 ,金属污染物 Cu的估值为

多少 ,以确定该污染是否超标 ,从而及时监督 ,施行

补救。这个研究单元———“块”,称为支集 ,它也可以

是一条线段 ,或像本例 ,1 hm2 的土地 ,是一个曲面。

在计算中 ,考虑的是“块”内点的平均值 ,以及不同

“块”之间内部点与相关“块”之间的关联关系。

2 . 2　局部不确定性预测 (local uncertainty)

地统计学的估计功能主要是求得一个无偏的最

优估值 ,同时给出每个估值的误差方差 ,用以表示其

不确定性。如 95 %的置信区间为

Prob{ Z ( u) ∈[ z 3 ( u) - 2σE ( u) ,

z 3 ( u) + 2σE ( u) ]} = 0 . 95 (6)

这种方法的优点是比较简单 ,只需要主变量之间的

关联关系。但其缺点是 : ①认为误差的分布是对称

的 ,但在实际情况中 ,低值区往往被高估 ,而高值区

往往被低估。②认为误差的方差只依赖于真实值的

形状 ,而不考虑具体每个值的影响 ,即所谓的同方差

性。但实际上被一个大值和小值包围的点 ,其估值

的误差一般要比被两个同规模小值包围估值点的误

差要大。所以 ,应确实考虑到所估计点周围样本点

本身值的影响 ,即利用条件概率模型

F( u ; z | ( n) ) = Prob{ Z ( u) ≤ z | ( n) } (7)

来推断不确定性。通常有两种方法 :参数法 (众高斯

方法)及非参数方法 (指示克里格方法) 。

(1) 众高斯方法 (Multi Gaussian approach) :到目

前为止 ,这是应用最广泛的参数化方法。它假定所

研究区域的概率分布可以用一个统一的公式表达 ,

最终的概率依赖于相关参数。对应于众高斯方法 ,

即是均值和方差。我们利用克里格方法来估计这两
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个参数 ,同时利用光滑样本点频率分布图方式来平

滑、增加其概率分布函数。

由于众高斯方法要求多点分布必须是标准正态

的 ,且没有考虑极大值与极小值间的关联关系。对

于样本点的指示变异函数不支持双高斯分布 ,或者

作为关键的辅助信息与主变量之间不满足众高斯分

布 ,这时需采用指示克里格方法。

(2) 指示克里格 ( Indicator Kriging) :利用指示

克里格方法估计未知点的不确定性 ,首要的一步是

将各种来源的信息进行指示编码。即利用不同的阈

值将原数据分为合适大小的间隔 ,考虑该间隔内点

的关联关系及其不同的关联之间的关系。这样 ,就

有效地解决了众高斯方法的缺点。

根据全局采用已知常数作为指示均值还是局部

采用未知常数作为均值分为简单指示克里格方法和

普通指示克里格方法。同时 ,不同阈值内的变量间

也存在一定的相关性 ,这种关联可借助协同指示克

里格方法来加入。但阈值的个数基本代表了所加入

的共协变量的个数 ,这无疑加重了计算的负担。这

时 ,可采用“概率克里格方法”。

(1) 概率克里格 ( Probability Kriging) :即第二

种信息的引入 ,不采用变换后的指示形式 ,而是原数

据形式。但由于二者在尺度方面存在很大的差别 ,

故利用阶转换形式。将源数据 z 利用其标准阶

x ( ua) = r ( ua) / n 来代替 ,其中 r ( uε)为样本点累

积分布中数据 z 的排序 (阶) 。

这样 ,可利用唯一的次变量信息来代替众多的

阈值之间的信息 ,大大减少了计算量。

(2) 中值指示克里格 (Median IK) :指示克里格

方法要求对 K个指示变异函数进行估计和建模 ,在

每个点 u 求解 K个克里格方程。这种计算量可通

过中值指示克里格方法大大的减少。但要想实行中

值指示克里格 ,必须满足下列条件 :

(a) K个指示函数是内蕴关联的 ,即所有的指

示直接及交叉变异函数均成一定比例 ,有如下关系 :

γ1 ( h ; z k , z′k) =φkk′·γml ( h) 　Π k , k′ (8)

　　(b) 所有的已知精确硬数据矢量都是完整的 ,

没有缺失而用间隔信息来替代的。这样 ,所有的克

里格和协同克里格估值都是一样的。即

[ F( u ; z k | ( n) ) ] 3
m/ K = ∑

n ( u)

a = 1

λO K
α ( u) I ( uα; z k) =

[ F( u ; z k | ( n) ) ] 3
oIC K (9)

　　这样 ,对于中值指示克里格只需要对一个指示

变异函数 (一般是中间阈值处)进行建模 ,求解一个

克里格方程 ,然后按比例关系计算其它阈值范围的

量。

有了以上各种求解未知点不确定性的方法 ,可

以根据不同的目标得出符合特定要求的估值 ,而不

是像克里格方法一样 ,必须是方差最小的目标。方

法是利用一个损失函数 ,作为限制误差 e ( u ) =

z 3 ( u) - z ( u)的标准 ,由此求出最优估值。

主要包含类型 :

(1) E - 类估值 :其标准为误差平方和最小

L ( e ( u) ) = [ e ( u) ]2 (10)

这种估值方法虽然其标准和克里格是一致的 ,但它

的概率分布函数考虑到了样本点本身的数值信息。

当样本点是标准正态分布的 ,二者是一致的 ,除此之

外 ,二者是不同的。

(2) 中间估值 :由于在 E类估值中 ,取的是误差

的平方 ,所以极大 (小)值的影响非常显著。

为此 ,利用中间估值可有效消除极值的作用。

它的最优估值为 :

z 3
L = q0. 5 ( u) = F - 1 ( u ;0 . 5 | ( n) ) (11)

　　(3)分位估计 :上面所述两种方法均考虑误差的

大小 ,没将符号的影响包括在内。但在实际应用中 ,

往往误差的分布是不对称的 ,其造成的后果也是不

对称的。在分位估计中采用的是不对称的线性损失

函数 :

L ( e ( u) ) =
ω1·e ( u) 　f or e ( u) ≥0 (高估)

ω2·| e ( u) | 　f or e ( u) < 0 (低估)
(12)

地统计学在这一阶段的发展 ,表现在不确定性

上。即充分考虑了各点的分布及其本身的属性值 ,

再给出其不确定性。这对于笼统地给出一个置信区

间 ,无疑是个很大的进步。以此为基础 ,可以求出不

同目标函数的估值 ,相对于单一的克里格方法的目

标函数而言 ,也体现了地统计学灵活性的增强。

2. 3　随机模拟( simulation)

克里格方法完成了空间格局的认知 ,但没能使

其再现。通过克里格方法 ,可以获得唯一的估计结

果 ,而且极值点都被光滑下去。根据随机变量的定

义 ,每个变量可以有多个现实 ,也就是说每个未知点

的估值可以有多种情况 ,但前提是总体趋势的正确

性 ,这种方法就是随机模拟。随机模拟可以利用各

种不同类型数据 (如“硬”的采样点数据 ,“软”的地震

数据)再现已知的空间格局。“硬数据”指在采样点

精确测量的变量值。“软数据”指关于该变量各种类

型的间接测量值。随机模拟可以生成众多的现实 ,

每一个现实展现同一种格局 ,但不同的表现方式。
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在单变量分布模型中 ,通过随机变量的系列结果来

统计其不确定性 ,与此类似 ,一系列随机产生的现

实 ,作为模型的输入也可以表达输出结果的不确定

性。这些随机现实是等概率的 ,即没有哪一个现实

是最好的。

(1) 高斯序列模拟 ( Gaussian Sequential Simula2
tion) :从数学上来讲 ,最初、最严格的随机模拟方法

为高斯序列模拟。它克服了克里格方法平滑的效

果 ,通过系列随机模拟现实表达由变异函数或柱状

图量化的特定地质格局。克里格方法的不足之处在

于单独的估计未采样点的属性值 ,而没有考虑该点

与前面已经取得估值的各未知点的相关关系 ,显然 ,

克里格方法无法再现修正后的空间关联关系。这也

是其结果光滑性的原因所在。为确保这一点 ,需要

定义所有栅格点属性值的联合概率模型 ,而不再像

克里格方法中单个的考虑。联合分布定义为 :

F( z 1 , z 2 , ⋯⋯, z N ) = Pr ( Z ( u1) ≤

z 1 , ⋯⋯, Z ( uN ) ≤ ZN ) (13)

　　从该分布中生成一个样点要考虑所有点之间的

空间相关性。

(2) L U 分解模拟 (L U Simulation) :当要模拟的

结点较少 ,所需的现实值又较多时 ,可采用 L U 分解

模拟方法。这是一种通过对协方差矩阵进行 L U 分

解以加快计算过程的模拟方法。在高斯序列模拟

中 ,每一个现实都要计算 n 个克里格方程 ,以加入

邻近的采样点和前面模拟过的值为条件。但 L U 分

解 ,只需在第一次对整个协方差矩阵进行分解 ,以后

更改模拟过的值相关关系即可。

(3) 高斯指示模拟 ( Guassian Indicator Simula2
tion) :序列高斯模拟不能考虑极值点的连续性及相

关关联。在不同的属性值范围内关联是不一致的 ,

所以采用个别范围个别变异函数来刻画其关联性的

方法 ,即序列指示模拟。

(4) P2field模拟 ( P2field Simulation) :利用分位

算法 z
( l) ( u) = F - 1 ( u ; p

( l) | ( n) ) , l = 1 , ⋯, L ,对

应不同的分位数 ,只要有概率分布函数 F ( u ; z |

( n) ) ,便可以得到一系列的 L 个模拟结果 z
( l) ( u) ,

l = 1 , ⋯, L。如果采用的概率分布函数只以采样

点的已知数据为条件 ,则未必能得出真实的 C ( u2
u’) ,因为 u 点得到的概率分布函数没有考虑前面

模拟过 ,但与它很相近的值 z ( l) ( u’)的关联。序列

高斯模拟中 ,将原始的采样点及每点前面模拟过的

未知点的模拟值作为估计概率分布函数的先决条

件 ,这样在每个点 ,都需要计算概率分布函数 ,这样

会加大计算量 ,延长整个模拟的时间。而 P2field模

拟方法首先利用原始采样点数据估计出概率分布函

数。然后利用系列随机自相关数 P将相邻两点模

拟值的关联关系引入到最后利用概率值从概率分布

函数中抽取模拟值的计算中 ,这样只需要计算一次

概率分布函数 ,大大节省了计算时间。

(5) 模拟退火方法 ( Simulation Annealing)模拟

退火方法不再涉及到随机函数模型 ,而是一个最优

化的过程。对某个问题来讲 ,一般都有一个近似的

答案 ,以此为起点 ,逐步修正 ,得到满足约束条件的

最优解。

可将其它模拟方法的结果作为该方法的原始图

像的输入 ,利用一定的扰动机制进行模拟 ,直到满足

目标函数为止。常用的目标函数有单点的概率分布

函数、变异函数模型、指示变异函数模型、多点统计、

相关系数、交叉变异函数。目标函数可以由多个部

分构成 ,每个部分赋予不同的权重。在扰动修正过

程中 ,每一部分及其权重都可以变化。

在这一阶段 ,地统计学最大的进步就是从全局

出发 ,充分考虑了整个空间的不确定性 ,而不局限于

某个子域。多个现实的结果 ,与克里格方法单一的

结果对比 ,更方便评价结果的不确定性。特别是在

作为某个模型的输入时 ,不同的现实得到的结果代

表了模型描述事件各种可能出现的情况 ,在实践中

颇为有用。

2. 4　多点地统计学( multi2point geostatistics)

多点地统计学的发展主要得益于地统计学在石

油领域的应用。早期 ,地统计学多用于煤炭问题 ,通

过块状估值得出可开采储量。但在对石油储区的研

究中 ,人们发现单纯的某个点的渗透性是没有意义

的 ,而应该以流的观点来看待渗透性问题。这就使

得对渗透性的连通性或其空间格局的量化比得到某

局部点的精确值更为重要 ,而不是光滑的估计。传

统的地统计学借助于煤炭科学的思想 ,利用变异函

数来量化空间格局。但变异函数只能度量空间上两

个点之间的关联 ,所以表现空间格局有很大的局限

性。对于关联性很强的情况 ,或所研究对象具备较

为明显的曲线特征 ,这时要想量化其空间格局需要

包含多个空间点。在图像分析中 ,通过多点模板或

者窗口来量化其格局。意识到变异函数在表达地质

连续性上的局限性后 ,地统计学家将图像分析中的

思路借鉴过来 ,一个新的领域在地统计学中升起 :多

点地统计学。

原本地统计学模拟包括认知和再现两部分。认
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知通过变异函数来完成 ,而再现通过序列高斯模拟的

多个现实来完成。多点地统计学进一步改善了认知

部分 ,即通过多个点的训练图像来取代变异函数 ,更

有效地反映了研究目标的空间分布结构。而对于图

像分析而言 ,它只注重认知部分 ,但没有再现功能。

多点地统计学的核心是训练图像。由于在地统

计学中也出现过多点信息 ,但从未被量化过 ,而一般

是将信息隐含的应用到具体问题模型中去。但如通

过图像的方式 ,可全面量化原数据各阶的信息 ,因此

我们可采用非条件的布尔方法得到训练图像再进行

分析[3 ]。

这种方法主要是在由于石油领域的问题引出 ,

因此也主要应用在这个领域。包括理论本身 ,还有

待于进一步完善。

3　地统计学软件进展

地统计学理论上的发展、应用远远要超过其软

件的发展 ,使得新方法的推广由于软件的局限性受

到了很大的限制。如目前地统计分析的理论热点 ,

正则化、模拟或随机模拟等已相对成熟 ,但其软件却

相对落后。现有软件如 Geovariance、GisLib、Gstat、

GS +等 ,涉及到模拟分析的仅限于极少数 ,且大都基

于Dos或者 Unix系统 ,不具有通用性。而涉及到的

正则化 ,至今还没有发现。此外 ,作为一种空间数据

的分析工具 ,地统计学软件在高质量图像表达方面

还远远不够[30 ]。

GIS是对空间数据进行搜集、存储、检索、转换、

显示及分析的一门技术。它可以将具有地理坐标的

数据信息作为一个专题层 ,或地图文档来进行管理。

作为一个强大的数据库系统 ,它可以存储具有同样

空间范围的多种专题信息。编辑、操作这些空间数

据 ,对于现有的 GIS软件已不成问题 ,但对空间数

据分布格局进行建模 ,抽取其特征还很欠缺。这就

需要像地质统计 (geostatistics)这类空间分析的统计

软件包。地统计学近年来在国际上发展迅猛 ,特别是

GIS的发展 ,对空间分析功能提出了一个新的要求 ,

使得地统计学成为多个学科重视的焦点。但到目前

为止 ,二者之间的结合还很少 ,或非常欠缺。如大型

软件 ArcGis ,从 8版本以后加入了扩展模块 ,其中即

有地统计学。但内容仅限于克里格系列方法 ,而对于

模拟方法还是一片空白。所以 ,未来将两者结合起来

将是一种必然的趋势。一种比较快捷的方式是利用

组件式思想 ,将地统计学软件内嵌到 GIS软件内部。

这种结合方式要考虑到两个原本不同系统的融合 ,所

以稍显繁琐 ,且二者关系较为松散。但针对目前强大

的需求 ,这无疑是一种多快好省的方法。

4　结　论

(1) 地统计学的研究方法包括局部估值、不确

定性预测、随机模拟及多点地统计学四部分。从单

一的估计局部未知点的最优值 ,到考虑整体空间关

联的随机模拟 ,从特定的目标求解估值 ,到根据需要

确定目标函数求解估值 ,从两点的变异函数到多点

的训练图像 ,地统计学在向着更完美的展现空间分

布 ,更贴切地满足用户需求方向发展。

(2) 地统计学软件的发展需要进一步的可视化研

究 ,高质量的图形输入、输出 ,以及空间分析的需求 ,使

得地统计学和 GIS的结合成为一种必然的趋势。
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STUDY ON PROGRESS OF METHODS IN GEOSTATISTICS

SUN Ying2jun1 ,WAN G Jin2feng1 ,BAI Yan2chen2

(1 . Instit ute of Geographic Sciences and N at ural Resources Research , CA S , Beiji ng 100101 , China ;

2 . Tsinghua U niversity , Beiji ng 100084 , China)

Abstract : Geostatistcs has been an important tool for spatial analysis recently , it has been applied many

fields of natural science , such as geography , ecology , soil science and so on. The paper discusses the progress in

the theory method of Geostatistics. The whole framework has been pointed out , including estimation , local un2
certainty , stochastic simulation and multi2point simulation. Especially the new methods , for example Sequential

Gaussian Simulation , L U Simulation , P2field simulation , Annealing Simulation are described. The paper ana2
lyzes the difference between multi2point simulation with the traditional geostatistics methods. That is the break2
through of two2point method2variogram to training image to describe the spatial st ructure of objects. Mean2
while , the paper makes a comment on the software of Geostatistics. The need of graphic user’s interface , high

quality image input and output , together with the absence of spatial analysis function , caused the combination of

Geostatistics and GIS is an inevitable t rend.

Key words : Geostatistics ; Kriging method ; Stochastic Simulation ; Multi2point Simulation.
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