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　　摘要：为快速准确地获取区域内土壤全氮的含量信息和空间分布特征。选取山东省济南市章丘区刁镇为研究区，
系统采集６４个土壤样品并获取同期Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２（哨兵２号）影像数据，进一步利用皮尔逊相关分析法选择土壤全氮的
敏感光谱参量作为自变量，测试得到的土壤全氮含量为因变量，分别建立基于随机森林和空间关联随机森林算法的反

演模型，完成区域尺度的土壤全氮含量的遥感反演和数字制图。结果表明：哨兵２号影像的多光谱波段与土壤全氮含
量相关性较低，通过波段间比值变换能够显著增强土壤全氮含量对光谱信号的响应能力，光谱指数 ｂ６／ｂ１１、ｂ８ａ／ｂ１２、

ｂ８／ｂ９、ｂ８ａ／ｂ９和（ｂ９－ｂ１１）／（ｂ９＋ｂ１１）对土壤的全氮含量信息最为敏感；空间关联随机森林模型的反演精度指标 Ｒ
２和

ＲＭＳＥ分别为０．９０和０．１１，相对比随机森林模型精度分别提升１１．１１％和２６．６７％，使反演模型的结构和计算效率均
得到了优化；土壤全氮含量在田块尺度上的空间变异较大，与土地利用状况关系密切，村居建筑物周边土壤全氮含量

处于低水平（＜０．８０ｇ／ｋｇ），远离建筑物的大片耕地区域土壤全氮含量则较高（＞１．２０ｇ／ｋｇ）。哨兵２号影像与空间关
联随机森林算法相结合的遥感反演技术可为区域土壤环境信息的监测与制图分析提供有效的方法支持。
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　　土壤全氮含量是衡量土壤肥力的重要指标，也
是维持植物正常生命活动的基础营养元素，实现快

速准确的土壤全氮含量和空间分布监测是建设高

标准农田和保证粮食安全的重要途径。土壤光谱

反射特性与土壤物质构成密切相关，土壤全氮含量

越高，光谱反射率便也随之降低［１－２］。因此运用光

谱反射率与土壤全氮间的内在联系，可以进行土壤

全氮含量的快速估算，实现区域尺度的土壤全氮含

量遥感反演和空间分布监测。

传统土壤全氮含量信息的调查依赖于大规模

土壤样点布设和实验室分析，不仅耗时耗力效率

低，且在大尺度上的应用和监测受到限制［３］。遥感

技术具备覆盖面积大、时效性强和高时空分辨率等

特点，已经广泛应用于地表土壤参数的反演制

图［４］。Ｋｒｉｓｈｎａｎ等在１９８０年首次采用土壤的室内
高光谱及多元回归技术，完成了对土壤关键组分的

含量和性质反演估算，并且分析得到相应组分在不

同波谱区间上的特定响应敏感性［５］。张平等也尝

试构建反射光谱模型来反演土壤全氮含量，确定了

土壤全氮在一定含量范围内与反射光谱值存在线

性关系［６］。卢艳丽等基于实测土壤光谱反射数据

对土壤全氮含量进行建模反演，取得较好的估算效

果并且证实了光谱技术用于土壤全氮定量化研究

的能力［７－９］。马驰进一步厘清了卫星数据的波段反

射率值与地面样本全氮含量之间的统计回归联系，

完成了土壤全氮的反演制图，为土壤全氮在区域尺

度上的空间分布研究提供了理论支持［１０－１１］。

在对土壤全氮的遥感定量分析中，因受到复杂

的地表反射率辐射传输过程影响，卫星光谱波段的

反射率值与地表土壤理化参数之间未必是确定的

线性关系，所以基于非线性回归算法的机器学习遥

感反演模型在精度和稳定性具有明显的优势。例

如，雷浩川等利用影像的波段光谱反射率为输入自
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变量，地面土壤实测全氮含量为响应变量，构建基

于人工神经网络、随机森林和支持向量机等机器学

习算法的遥感反演模型，得到区域尺度上精度相对

较高的土壤全氮含量信息分布图［１２－１４］。通常来说，

机器学习模型可以通过加入隐藏层结构、决策树和

自由参数等方式，确定光谱特征与土壤属性信息之

间的映射关系，故而能够提供相对较高的预测精

度。但是，机器学习模型在对真实的地表环境过程

进行模拟时，易受到水汽、成土母质、数据采集过程

等人类活动的作用下的产生的特异性地理标签数

据的影响，模型常会出现过拟合和局部极值问题，

限制了反演模型精度和性能的提升。针对此问题，

Ｌｉｕ等通过随机抽取、光谱特征、土壤类型和含量欧
式距离划分等方式来优化建模样本集的选择，减弱

或避免特异性样本数据的干扰，在保证验证集精度

的同时最大程度提升训练集准确性［１５－１６］。然而上

述对特异样本数据的识别均是基于土壤属性的含

量特征进行的，地理样本数据除具有描述性的含量

特征值以外，还具有显著的空间位置特征信

息［１７－１８］。地理学第一定律指出，地物间的空间距离

越近，所表现出的空间相关性越显著，而特异性数

据则表现出了显著的非空间关联性［１９］。因此在随

机森林算法的数据输入侧引入空间关联函数，即在

决策树生成之前先对土壤样本数据间的空间关联

度进行评估，其后根据样本关联度权值来选取最佳

的训练样本数据集，以此减少数据计算量和提高模

型的拟合精度，使其能够准确完成区域尺度的土壤

全氮含量信息反演与分布制图。

选取山东省刁镇为研究区，系统采集６４处土壤
样点并获取同期Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２（哨兵２号）多光谱影像
数据，通过波段间差值、比值和归一化值变换来探

寻土壤全氮的光谱响应信号，进一步运用相关分析

法优选光谱参量作为输入自变量，测得土壤全氮含

量为因变量，分别构建基于随机森林算法和空间关

联随机森林算法的遥感反演模型，最后推广至哨兵

２号卫星实现区域尺度的土壤全氮含量的反演制
图，以期为土壤资源环境管理提供理论依据和技术

支持。

１　材料与方法

１．１　研究区及土壤样品采集
研究区位于山东省济南市章丘区刁镇，地理位

置３６°５１′５８．２″Ｎ～３６°５９′１．０″Ｎ，１１７°２５′１６．３″Ｅ～

１１７°３５′１．５″Ｅ，占地面积约为１０２．３ｋｍ２（图１）。研
究区气候类型为典型的暖温带大陆性季风气候，四

季分明，雨热同季，多年平均气温和降水量分别

１２８℃和６００．８ｍｍ［２０］。研究区地形以平原为主，
土壤类型主要为褐土，肥力适中，保肥持水能力强。

土地利用除村居建筑物外，其他均为耕地，主要种

植作物为玉米、小麦和蔬菜。

在综合考虑土地利用、道路可达性和代表性原

则，在ＡｒｃＧＩＳ１０．２矢量底图上完成 ６４处样点布
设。采样过程中，土壤样品的采集依据多点混合采

样法，在 ５ｍ半径内选取 ４处表层土壤样点（０～
２０ｃｍ），简单移除土块杂草等杂质后均匀混合至约
１ｋｇ，装至聚乙烯密封袋后送往实验室待测，另留存
１袋作为备份对照。同时，使用手持 ＧＰＳ记录样点
的真实坐标（图１），并用相机记录采样周边环境。土
壤样品的采集在２０１９年３月上旬完成。在实验室
内，土壤样品经自然风干、研磨过筛等处理后，依据凯

氏定氮法［２］，完成样品土壤全氮含量的实验室测定。

１．２　影像获取与预处理
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ／Ｂ（哨兵２号）是欧州航天局主导

的哥白尼计划中发射的第２组卫星，其搭载的多光
谱成像仪（ＭＳＩ）是美国陆地卫星 Ｌａｎｄｓａｔ和中国高
分卫星计划的拓展和延续，可更有效地对全球进行

环境监测和灾害预警。哨兵２号的ＭＳＩ传感器具有
４个１０ｍ空间分辨率波段（ｂ２、ｂ３、ｂ４、ｂ８）、６个２０ｍ
空间分辨率波段（ｂ５、ｂ６、ｂ７、ｂ８ａ、ｂ１１、ｂ１２）和３个６０ｍ
空间分辨率波段（ｂ１、ｂ９、ｂ１０），额外增加的红边波段
对地表土壤植被变化信息的响应更加敏感［２１］。

哨兵２号影像数据在美国地质调查局网站
（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｌｏｖｉｓ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ／）免费对公众提供 Ｌ１Ｃ级
产品的下载，研究选取在２０１９年３月２３日的少云
晴朗天气状态下一景哨兵２号ＭＳＩ影像数据。此时
期土地覆盖以裸土为主，便于进行土壤全氮的遥感
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估算；部分存在植被的区域，依据裸土的判别依据

［归一化植被指数（ＮＤＶＩ）＜０．２］［２２］，去除影像中非
裸土区域。下载到影像的天顶反射率须要进行辐

射定标和大气校正等处理才可以转换到地面真实

反射率Ｌ２Ａ级产品。处理过程均在哨兵数据专用
处理软件（ｓｅｎｔｉｎｅｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ，ＳＮＡＰ）和大
气校正Ｓｅｎ２Ｃｏｒ插件中完成。处理过程中，卷云波
段（ｂａｎｄ１０）主要参与大气特征的检测，并不能反映
土壤全氮的光谱特性，因此在接下来的处理计算中

将其排除；此外，为获取更多可用的波段信息，裁剪

后的波段均进行了１０ｍ分辨率的重采样，同时进行
地理校正操作，确保地面样点与影像像元间的偏移

误差不超过０．５像元［２３］。

１．３　光谱指数构建及优选
全氮的光谱吸收特征在土壤各类组分（例如有

机质、铁和盐分）的合频和倍频作用下，在可见光和

近红外光谱范围通常是表现出非特异性的，产生的

光谱特征具有覆盖范围广和信号微弱的特点［２４－２５］。

因此，本研究在影像原有的１２个波段的基础上，分
别构建光谱差值指数（ＤＩ）、光谱比值指数（ＲＩ）和归
一化光谱指数（ＮＤ）用于探寻土壤全氮含量相关的
光谱指示信息，计算公式如下：

ＤＩ＝ｂｉ－ｂｊ； （１）
ＲＩ＝ｂｉ／ｂｊ； （２）

ＮＤ＝（ｂｉ－ｂｊ）／（ｂｉ＋ｂｊ）。 （３）
式中：ｂｉ和ｂｊ分别表示哨兵数据的第 ｉ波段和第 ｊ
波段的光谱反射率。光谱指数的计算是基于 ＥＮＶＩ
５．３软件的 ＩＤＬ平台编程完成。

由公式（１）～公式（３）计算得到的１９７个光谱
指数（ＤＩ６５个；ＲＩ６７个；ＮＤ６５个）和１２个光谱波
段均能一定程度地反映土壤全氮的含量状态，但仍

有必要进一步选择能够显著提升估算模型精度且

具有与全氮显著关联的最佳光谱参量。皮尔逊相

关系数分析法（Ｐｅａｒｓｏｎｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＰＣＣ）
广泛用于定量化测度变量间的相关强度［２，１５］，计算

公式如下：

ｒ＝ ∑（Ｘ－Ｘ）×（Ｙ－Ｙ）
（Ｘ－Ｘ）槡

２× （Ｙ－Ｙ）槡
２
。 （４）

式中：Ｘ与Ｙ表示变量集合；Ｘ与Ｙ分别为 Ｘ与 Ｙ变
量集合的均值。

１．４　空间关联随机森林模型
空间关联随机森林模型的构建是以随机森林

算法［２６］为基础，通过引入空间权重函数［２７－２８］对输

入的样本数据进行空间关联度评估［公式（５）、公式
（６）］，并赋以权重，依据关联度的强弱形成最优样
本数据组合，以此为样本输入完成模型的训练和计

算的一种遥感反演技术。具体实现流程见图２。
Ｆｉ（）＝βｉ（μｉ，νｉ）； （５）

ｃ＝ ∑
４

ｉ＝１
［Ｌ－Ｆ０（）－∑

ｎ

ｊ＝１
Ｆｉ（）Ｘｉ－δ］槡

２。 （６）

式中：Ｆｉ（）表示位置ｉ处的地理样本的空间权重高
斯函数；（μｉ，νｉ）为位置 ｉ处的地理样本的经纬度坐
标值；βｉ表示地理样本在位置ｉ处存在的空间函数；
Ｆ０（）为局部区域内的地理样本之间的空间权重函
数；ｎ表示局部区域内的地理样本数目；Ｌ和 δ分别
代表位置ｉ处的土壤样本的实测土壤全氮含量和随
机误差项；ｃ表示样本数据间的空间关联度，数值越
大，样本数据间空间关联度越弱，表现出的空间特

异性也就越强。

　　决策树的数量（ｎｔｒｅｅ）、分裂点变量的数量
（ｍｔｒｙ）和地理信息协同变量（Ｘｊ）是空间关联随机森
林模型构建过程中的３个关键参数。构建决策树类
模型的核心思想是首先生成若干棵决策树，在每棵

决策树上的各节点处，从Ｍ个特征中进行数据剪枝
选取ｍ个特征集用作预测变量，在特征的分枝过程
中，根据袋外样本误差选取出最优的 ｍ个特征集作
为预测变量，最后汇总投票得出结果［２９］。此外，为

增强空间权重函数对样本数据的属性和空间信息

的评估能力，Ｘｊ设置为典型且易获取的４种环境要
素辅助信息，分别为高程、归一化植被指数、土壤湿

度指数和地表温度。高程数据免费获取自地理空

间数据云网站（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ／），归一化植
被指数、土壤湿度指数和地表温度数据的获取与采样
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时间保持一致，具体计算方法参见文献［３０－３１］。空
间关联随机森林模型在Ｐｙｔｈｏｎ３．８平台中经过多次
测试拟合，选取误差最小的模型，本研究中最优模型

的ｎｔｒｅｅ和ｍｔｒｙ参数分别设定为１０００和３。
１．５　模型评价

选用留一交叉验证法用于模型的精度评估，即

每一个样本点都会参与模型建立和验证。确定系

数（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ）是模型性能的定量化
评价的重要指标，Ｒ２表示模型中自变量所能解释因
变量信息的比例，数值越大，所能解释模型信息量

越多，模型效果越好。ＲＭＳＥ表示模型所得的预测
值与实测值之间差值，ＲＭＳＥ与实测含量值具有相
同单位，故直接可与实测值估算值进行对比评价模

型的好坏。总的来说，Ｒ２越大、ＲＭＳＥ越小，模型精
度和稳定度越高［３２］。

２　结果与讨论

２．１　土壤全氮描述性统计分析
如图３所示，研究区土壤全氮含量处在０．３７～

１．８６ｇ／ｋｇ之间，均值与中值基本保持一致，表明区
域内土壤全氮的含量状态稳定在１．２０ｇ／ｋｇ左右。
变异系数反映了土壤样点数据间的离散状态［３３］。

土壤全氮含量的变异系数为０．３０，处于中度变异水
平［３４］，表明农业生产等外部活动对土壤全氮的分布

状态产生了一定影响。全氮含量的偏度为 －０．５３，
呈现出负偏状态，与外部扰动相关，进一步印证了

变异系数的判断。此外，模型的训练样本集表现出

的一定变异性，也将有助于加速反演模型的收敛，

提高模型的稳定性［３５］。

２．２　最佳光谱响应特征
哨兵２号的１２个多光谱波段与土壤全氮含量

的相关系数均小于０．１（未通过０．０１水平上的显著

性检验），无法有效地反映土壤全氮的光谱特征信

息。与土壤全氮含量的相关系数排名的前１０的光
谱指数见表１，其中ｂ６／ｂ１１和ｂ８ａ／ｂ１２的相关系数分别
达到０．７６和０．７５，并且通过００１水平上的显著性
检验。此外，获得到的光谱指数虽然能够有效地反

映土壤全氮特征信息，但是将其全部输入反演模型

用作预测自变量，会造成光谱信息冗余和训练复杂

度上升等问题。因而此基础上仍须要筛选出能够

显著提高模型运行精度和效率的最优光谱指数，故

相关系数排名前 ５的光谱指数［ｂ６／ｂ１１、ｂ８ａ／ｂ１２、
ｂ８／ｂ９、ｂ８ａ／ｂ９和（ｂ９－ｂ１１）／（ｂ９＋ｂ１１）］被选作为最优
光谱参量，参与遥感反演模型的构建。

表１　与土壤全氮含量的相关系数排名前１０的光谱指数

排序 光谱指数 相关系数

１ ｂ６／ｂ１１ ０．７６

２ ｂ８ａ／ｂ１２ ０．７５

３ ｂ８／ｂ９ ０．１５

４ ｂ８ａ／ｂ９ ０．１３

５ （ｂ９－ｂ１１）／（ｂ９＋ｂ１１） ０．１８

６ ｂ２／ｂ１１ ０．１０

７ ｂ８－ｂ９ ０．０５

８ ｂ８／ｂ１１ ０．０３

９ （ｂ１１－ｂ１２）／（ｂ１１＋ｂ１２） ０．０２

１０ ｂ１－ｂ８ａ ０．０２

　　注：、分别表示在０．０１、０．０５水平上显著相关。

２．３　反演模型建立
优选得到的５个光谱指数作为输入自变量，土

壤全氮实测值为因变量，分别建立以随机森林和空

间关联随机森林算法为基础的土壤全氮遥感反演

模型。由图４可以看出，随机森林模型（图４－ａ）估
算出的土壤全氮含量较为分散，土壤全氮含量估算

值与实测值差距较大，估算精度指标Ｒ２和ＲＭＳＥ分
别为０．８１、０．１５；对比来看，空间关联随机森林模型
（图４－ｂ）的精度指标Ｒ２、ＲＭＳＥ分别为０．９０、０１１，
反演得到的土壤全氮估算值与实测值更为接近，反

演精度较高，相对随机森林反演模型 Ｒ２上升了
１１１１％，ＲＭＳＥ下降了２６６７％，能够实现土壤全氮
含量的遥感反演。

空间关联随机森林模型在构建中充分考虑了

区域地理环境中土壤样本的特异性和空间关联性，

有助于确定随机森林的最佳决策树结构和参数。

土壤理化组分的含量信息与影像波段的光谱反射

率存在着确定的对应关系，但因受到水汽、植被和

地面粗糙度等因素的影响使得这样对应关系变得
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异常复杂［３６］。Ｌｏｂｅｌｌ等指出随着土壤中水分含量
的上升，光在水中的折射次数将会增加，使从土壤

到空气中的反射光减少，呈现出的土壤光谱反射率

会近乎平行地下降，改变了原有土壤的光学性质；

另外，粗糙度和作物残积物等因素则会改变土壤表

面的结构，产生各种微小阴影，对漫反射光谱的角

度、方向和强度都会产生影响［３７］。此外，这种土壤－
光谱映射关系还具有典型的区域变异特性，即在不

同空间维度的各个地理单元内的这种土壤－光谱
映射关系也存在一定差异，地理环境数据在二维空

间上展现出的这种特殊性增加了土壤组分信息遥

感反演模型的建立难度［１５，３８］。传统的随机森林遥

感反演模型在构建中通常是将地理样本在空间上

假设为独立存在的，通过不断改变决策树的数量和

节点数目去拟合这种真实的地表环境过程，进而实

现光谱信号到土壤属性值的信息转换［３９］。但很明

显，在真实的地表环境中，地理样本间会存在一定

关联性，并且与位置信息和相距距离密切相关，因

此直接将随机森林模型应用至真实地表环境会产

生一定偏差。所以本研究在随机森林算法中通过

加入空间关联函数模块将地理样本数据的位置信

息考虑进模型中去，以此帮助分析土壤全氮样本间

关联性与异质度，形成最优的输入样本组合。减少

空间关联随机森林模型在校准过程中决策树和预

测节点的复杂选择和设置，提升计算效率和精度，

使反演模型的稳健性得到上升，准确地完成区域土

壤全氮含量的遥感反演。

在不同空间关联度（ｃ值）下，建立的空间关联
随机森林模型的精度变化见图５。可以看出，随着ｃ
值的减小，输入模型的样本数据之间的空间关联度

不断增强，反演模型的精度也有提升，在当 ｃ值为２
时模型达到了最高的性能。随着输入样本数据的

空间关联度的继续增强，输入样本的数量已无法满

足模型的拟合需求，反演精度迅速下降。总体来

看，空间关联随机森林模型通过引入空间关联函数

模型，选取出最优的输入样本组合，使模型结构得

到优化，有效的提升在区域尺度上土壤组分信息遥

感反演和制图能力。

２．４　土壤全氮含量空间分布
为进一步验证构建的反演模型的稳定性和应

用能力，将局地尺度上建立的最优空间关联随机森

林遥感反演模型推广至整个区域，得到研究区的土

壤全氮含量的空间分布（图６－ａ）。结合研究区土
地利用概况（图６－ｂ）可以看出，土壤全氮含量在田
块尺度上的空间分异明显，与土地利用状况关系密

切，斑块状分布较均质的为村居建筑物，周边包围

有大量耕地。田块尺度上耕地土壤全氮含量的空

间变化明显，距离村居建筑物越近，土壤的全氮含

量越低（＜０．８０ｇ／ｋｇ），而距离建筑物较远的大片耕
地，土壤全氮含量值较高（＞１．２０ｇ／ｋｇ）。这可能与
刁镇的土地利用现状相关，山东生活上济南市章丘

区是国内知名的大葱生产基地，大面积集中分布的

耕地主要以粮食和蔬菜生产为主，农家肥和有机肥
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料的持续施用，使得土壤养分含量明显提升。同时

建筑物旁边往往保留一定量的土地用于经济开发，

此类土地缺少农家肥料养护，故土壤全氮含量低于

平均水平。但是，土壤中全氮的形成与变化不仅是

自然的过程（母质演化、地形、植被、降水、温度等要

素的长期相互作用），而且受到人类活动的影响，即

土地利用变化、耕作干扰、有机肥施用以及种植制

度和轮作方式，甚至灌溉栽培方式等人类活动的影

响。所以，尽管土壤全氮含量分布与土地利用状况

的关联关系十分明显，但是根据土壤全氮含量空间

分布图仍无法判断出，影响土壤全氮含量的主要因

素，需要结合自然地理和农业生产等相关知识继续

深入探究。

以优选后的光谱指数作为输入变量，构建得到

的基于空间关联随机森林框架的反演模型拓展至

区域卫星影像，所得分布图能够反映全氮的空间变

异特征。但值得注意的是，反演制图精度的近一步

提升受到诸多因素的限制，例如地表水汽、样本采

集和混合像元。本研究中获取哨兵影像生成时间

为２０１９年３月，此时处于冬春之交，降水逐渐丰沛，
地表水汽会吸收掉部分光谱，使波段反射率下降，

尽管通过光谱指数构建可以减弱环境因素的干扰，

但水汽吸收的影响仍不可忽视［４０］。刘焕军等研究

也表明，地表水汽会对土壤数字制图产生干扰，通

过构建新型光谱指数和多期影像指数，可以减弱水

汽的干扰，在下一步的研究中可以尝试改进［４１］。此

外，采集到的土壤样本数目会对反演模型的训练产

生影响，尽管研究中土壤样本的采集充分考虑了区

域代表性，选取对各种样本集适应能力强的随机森

林作为反演建模的算法基础，但是数量更多和分布

更密集的土壤样本将会明显提升模型的稳健性［４２］。

高光谱卫星影像具有更高的光谱分辨率，对土壤信

息有更加灵敏的响应能力，虽然当前国内外高光谱

卫星研究正处于起步阶段，数据的获取、处理和应

用存在一定难度，但接下来机器学习算法和高光谱

影像相结合的遥感反演方式必定会受到越来越多

的关注。遥感反演制图中存在的光谱混合像元是

无法回避的问题，尽管研究选取了较为均质的耕地

区域作为研究区，并且哨兵２号多光谱影像的空间分
辨率达到１０ｍ，但是道路及植被仍然可能会对目标
物质的光谱特性产生影响，混合像元分解用于反演制

图精度的提升在接下来的研究中须要深入探究。

３　结论

哨兵２号影像的单波段与土壤全氮含量相关性
较低，波段间进行比值变换能够显著增强光谱信号

对土壤全氮信息的响应能力，对土壤全氮含量最敏

感的光谱指数分别为ｂ６／ｂ１１、ｂ８ａ／ｂ１２、ｂ８／ｂ９、ｂ８ａ／ｂ９和
（ｂ９－ｂ１１）／（ｂ９＋ｂ１１），与土壤全氮含量显著或极显
著相关；单波段与土壤全氮含量的相关性在０．０１水
平上均不显著。

考虑地理位置信息的空间关联随机森林模型

的精度指标Ｒ２和ＲＭＳＥ分别为０．９０和０．１１，相对
比随机森林算法支持下的遥感反演模型（Ｒ２ ＝
０８１；ＲＭＳＥ＝０．１５），精度分别提升了 １１．１１％和
２６６７％，模型的结构得到优化，并且提升了计算效
率，可以实现区域尺度的土壤全氮含量的反演

制图。

土壤全氮含量在田块尺度上的空间变异明显，变

异趋势与土地利用状况关系密切。村居建筑物周边

土壤全氮含量处于较低水平（＜０．８０ｇ／ｋｇ），远离村
居的耕地区域土壤全氮含量较高（＞１．２０ｇ／ｋｇ）。
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