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摘 要: 东北地区是我国重要的粮食生产基地，近年来不合理的土地利用导致耕地土壤肥力下降，严重

威胁我国粮食安全。本研究以三江平原友谊农场为研究区，采集了 103 个耕地表层土壤样品，利用

2019—2023 年 4 月、5 月和 6 月潜在裸土期内的 Sentinel-2 遥感影像，采用随机森林模型实现土壤有机

质、全氮、全磷和全钾的预测。为揭示影像时相对土壤肥力预测的影响，实现土壤肥力高精度预测，

首先将影像划分为七个年份梯度（五个单一年份：2019、2020、2021、2022 和 2023 年，两个多年份：

2020—2022 年以及 2019—2023 年），然后将同一年份梯度内的影像分为四个月份梯度（三个单一月

份：4 月、5 月和 6 月，一个多月份：4—6 月），共 28 种不同年份和月份梯度的多时相影像组合，最

后将这 28 种多时相影像组合进行中值合成构建 28 景合成影像。结果表明，土壤有机质预测精度最高：

R²= 0.62，RMSE = 6.58 g·kg-1，全氮的预测精度与有机质相似：R² = 0.58，RMSE = 0.34 g·kg-1，全磷的

预测精度难以满足实际应用需求，最高精度仅为：R²= 0.13，RMSE = 0.01 g·kg-1，全钾的预测精度为：

R² = 0.53，RMSE = 1.55 g·kg-1。不同时相的遥感影像预测结果表明，多年合成影像较单一年份合成影

像具有更好的预测能力，且 5 月的合成影像预测精度最高。通过对遥感影像进行时相优选可实现土壤

肥力属性中有机质、全氮和全钾的高精度预测，而全磷的预测则可能需要借助其他环境变量。本研究

旨在为东北地区土壤肥力监测提供技术支持。 
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Abstract: Objective  The Northeast of China is one of the most important grain production base for China. 

In recent years, unreasonable use of cultivated land in this region has caused a decline in soil fertility, posing 

a severe threat to the nation’s food security. To ensure sustainable agricultural practices, it is important to 

develop a rapid and reliable method for monitoring variations in soil physicochemical properties. Method

This study focused on the Youyi Farm in the Sanjiang Plain as the research area, aiming to evaluate the 

feasibility of Sentinel-2 multi-temporal remote sensing imagery in predicting key soil fertility properties. A 

total of 103 surface soil samples in cropland were collected, and Sentinel-2 images acquired during the 

potential bare-soil periods (April, May, and June) from 2019 to 2023 were selected to build a Random Forest 

regression model for predicting soil organic matter, total nitrogen, total phosphorus, and total potassium. To 

investigate the temporal effects of images on the prediction performance and to identify optimal temporal 

combinations for high-precision prediction of these soil fertility properties, the images were organized along 

two temporal axes. First, the images were divided into seven-year groups (five single-year groups: 2019, 2020, 

2021, 2022, and 2023, and two multi-year groups: 2020—2022 and 2019—2023). Then, within each year-

group, the images were further divided into four month-groups (three single-month-groups: April, May, and 
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June, and one multi-month-group: April—June). Finally, the combination of the seven year-groups and four 

month-groups produced 28 distinct year–month temporal groupings. For each grouping, all available Sentinel-

2 images were synthesized by median compositing to produce 28 synthetic images that served as inputs to the 

Random Forest model. Result The results indicate that soil organic matter was predicted with the highest 

accuracy among the four fertility properties, with an R² of 0.62 and an RMSE of 6.58 g·kg-1. The prediction 

accuracy of soil total nitrogen was similar to that of organic matter, with an R² of 0.58 and a n RMSE of 0.34 

g·kg-1. Total phosphorus predictions were not sufficiently accurate for practical applications, with the highest 

accuracy of an R² of 0.13 and RMSE of 0.01 g· kg-1. The total potassium achieved a relatively high prediction 

accuracy of an R² of 0.53 and RMSE of 1.55 g·kg-1. Conclusion The results in different year-groups and 

month-groups indicated that (1) multi-year synthetic images outperformed single-year synthetic images in 

prediction accuracy, and (2) the synthetic images from May showed the highest prediction accuracy among the 

monthly groupings. These findings demonstrate that careful temporal selection and multi -temporal synthesis 

of Sentinel-2 imagery can improve the prediction accuracy of soil organic matter, total nitrogen, and total 

potassium in the cultivated land of Northeast China. In contrast, Sentinel-2 spectral bands alone are difficult 

to effectively predict total phosphorus content. Integrating auxiliary environmental variables (such as 

topography, climate, or cultivation management) or employing alternative remote sensing data may be 

necessary to achieve higher accuracy. Overall, this study provides methodological guidance and technical 

support for regional-scale soil fertility monitoring and mapping in the Sanjiang Plain.  

Key words: Remote sensing of soil; Multi-temporal image; Soil fertility; Sentinel-2; Black land in Northeast 

China 

 

东北平原是世界四大黑土分布区之一[1]，该区域土壤自然肥力较高，耕地集中连片，

是我国重要的粮食产区，在我国粮食和生态安全保障体系中占有重要地位[2-3]。虽然东北

黑土地的开垦时间较短，但多年的重用轻养，导致耕地土壤肥力降低，与开垦初期相比

有机质的下降更为明显，严重影响了东北地区土壤资源的可持续利用与生态安全[4-5]。因

此，加强东北黑土地的土壤肥力监测对于耕地土壤资源的利用和保护具有重要意义。 

传统土壤调查技术主要依赖人工野外调查和实地取样，可以准确获取采样点的土壤

信息，但该技术的土壤调查周期长、成本高、时效性差且存在部分人力难以调查的区域
[6]，无法满足黑土地土壤肥力属性的大范围、高覆盖、时空连续的监测需求。卫星遥感技

术能够在短时间内获取大面积遥感观测数据，对同一地区进行重复探测，现已成为揭示

土壤信息时空分布及变化的重要技术手段 [7]。遥感技术基于不同土壤理化属性的光谱特

征实现预测，通过采集少量的土壤样品，利用机器学习方法，即可构建不同土壤属性的

预测模型，实现区域监测。 

近年来，随着遥感技术的发展，遥感影像广泛应用于东北黑土地土壤肥力属性的监

测研究。其中，土壤有机质和全氮作为衡量土壤肥力水平的重要指标，已成为研究的重

点。例如，刘焕军等[8]利用 Landsat TM 影像对黑龙江省典型黑土区土壤有机质进行预测，

决定系数（R²）达到 0.67，均方根误差（RMSE）为 5.5 g·kg-1。Zhang 等[9]结合 Sentinel-

2 影像与其他环境变量对吉林省德惠市土壤全氮进行预测，R²最高可达到 0.80。郑淼等
[10]基于 Sentinel-2 影像，地形数据以及气象数据，对东北典型黑土区土壤有机质和全氮

进行预测，R²均达到 0.90 以上。除了有机质和全氮，全磷和全钾在作物生长和土壤养分

循环中同样发挥着重要的作用，然而目前利用遥感影像对全磷和全钾进行监测的研究相

对较少。为了全面反映东北黑土地土壤肥力的整体状况，需要进一步探讨遥感技术同时

预测多种土壤肥力属性的能力。 

此外，东北地区纬度高，与我国其他地区相比，作物播种时间晚、生长周期长、耕

作制度以一年一熟为主。由于该区域积雪期长以及保护性耕作措施的实施增加了土壤表

面秸秆覆盖度，导致土壤裸露的时间窗口较短，增加了获取土壤光谱的难度。云和云阴

影的影响，进一步制约了潜在土壤遥感窗口期。为了增加遥感影像的裸土覆盖面积，多

时相影像合成被广泛应用于土壤遥感的研究中。例如，Diek 等[11]在利用航空遥感影像预

测土壤砂粒含量的研究中，发现使用 3 景影像可以使影像裸土像素数量增加了一倍。此

外，多时相影像合成还能够提高土壤肥力属性的预测精度。例如，Silvero 等 [12]利用

Landsat-8 和 Sentinel-2 影像进行有机质预测时，发现多时相合成影像的预测精度显著高

于单景影像。然而，受到土壤水分和地表覆盖状况（如植被和秸秆）等干扰因素的影响，

不同时相影像的土壤肥力属性预测精度通常存在较大差异。例如，Dou 等 [13]在利用

MODIS 影像进行土壤有机质预测时发现，使用土壤采样年份的遥感影像，有机质的预测

精度低于其他非采样年份的影像。因此，为了实现东北黑土地土壤肥力属性高精度预测，
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需要合理选择遥感影像的时相，并优化合成影像的时相组合。 

三江平原是东北地区优质黑土地的集中分布区[14]，是东北地区重要的粮食生产区，

也是我国重要的商品粮基地。因此，本研究以三江平原友谊农场为研究区，选择 2019—

2023 年 4 月、 5 月和 6 月潜在裸土期内的 Sentinel-2 影像，通过构建不同时相合成影像，

揭示遥感预测多种土壤肥力属性（有机质、全氮、全磷和全钾）的潜力，实现土壤肥力

属性高精度遥感预测，以期为东北黑土地土壤肥力监测提供技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

本研究以黑龙江省双鸭山市友谊农场为研究区（ 46°28 —́46°59 Ń， 131°27 —́

132°15 É），该区域地处三江平原腹地，西南为丘陵，东北为低洼地，总体地势由西南向

东北倾斜，海拔 51～298 m。整个农场下辖 11 个农业管理区，96 个作业站，土地总面积

为 1 888 km²，其中耕地面积约为 1 100 km²，是我国最大的机械化国营农场，也是我国

重要的粮食产区[15]。根据第二次全国土壤普查结果，该区耕地的主要土壤类型为草甸土、

沼泽土和黑土。研究区气候属温带大陆性季风气候，年平均气温为 2.5 ℃，年平均降雨

量为 500 mm。受区域气候特点的影响，作物一年一熟，以种植玉米、水稻和大豆为主。

一般 5 月份开始耕种、10 月中旬作物收获，通常 11 月至来年 3 月地表被积雪覆盖，4—

6 月为土壤潜在裸露期，是土壤遥感的有利时间窗口。 

 
图 1 研究区土壤采样点分布(a)、水田与旱地分布(b)、土壤类型(c)和地形(d) 

Fig. 1 The distribution of soil sampling points (a), distribution of paddy fields and drylands (b), soil types 

(c), and terrain (d) 
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1.2  土壤样品采集与分析测试 

本研究采用规则网格结合土地利用方式在耕地田块内布设土壤采样点。在 2021 年

10 月 21 日—10 月 28 日共采集 103 个耕地表层土壤样本（0～20 cm），通过手持 GPS

定位仪记录每个采样点的经纬度坐标，其空间分布如图 1 所示。每个土壤样品由以 GPS

定位点为中心，半径 5 m 的圆形区域内采集的 3～5 个子样混合而成。土样在室内经自然

风干、研磨及过筛后，用于测定土壤有机质、全氮、全磷和全钾含量。 

1.3  Sentinel-2 多时相遥感影像 

与常用的 Landsat 系列土壤遥感影像相比，Sentinel-2 影像有更高的空间、光谱和时

间分辨率[16]。本研究选择 2019—2023 年 4 月、5 月和 6 月的 Sentinel-2 地表反射率影像

（经过辐射校正和几何校正处理的 Level-2A 产品）为遥感数据源，选择 4 个 10 m 分辨

率的可见光近红外波段（B2、B3、B4、B8），4 个 20 m 分辨率的红边波段（B5、B6、

B7、B8A）以及两个 20 m 分辨率的短波红外波段（B11、B12），并将各波段重采样至

10 m 后用于土壤肥力属性的预测。以上操作均在 Google Earth Engine 平台完成。 

1.4  多时相影像合成 

由于 4—6 月为土壤潜在裸露期，地表植被与秸秆覆盖较少，便于通过遥感获取土壤

光谱，但由于不同年份和月份间仍可能存在土壤水分等因素影响的差异，本研究将所选

影像根据其获取年份及月份进行多时相影像合成，以探讨影像时相对土壤肥力预测的影

响，提高土壤肥力预测精度。其中年份分为五个单一年份梯度：2019 年、2020 年、2021

年、2022 年和 2023 年，以及两个多年份梯度：2020—2022 年和 2019—2023 年，共 7 个

年份梯度；每个年份梯度内的影像再按照 4 月、5 月、6 月以及 4—6 月分为 4 个月份梯

度，共有 28 种年份和月份的多时相影像组合，可构建 28 景多时相合成影像。多时相影

像中值合成已被证明在土壤肥力属性预测中更稳健[17]，因此本研究采用中值合成影像预

测土壤肥力。 

1.5  建模方法与变量重要性评价 

本研究采用随机森林算法构建回归模型预测土壤肥力属性。随机森林是一种由多个

决策树组成的集成学习模型，在土壤遥感领域有广泛的应用。它通过 bagging（袋装技术）

的方法构建一系列独立的决策树，并综合多个决策树的结果确定最终的预测结果。在随

机森林的训练过程中，通过样本与特征变量的随机选择增加了决策树的多样性，提升了

模型的稳健性。本研究通过贝叶斯优化算法对随机森林模型的参数进行优化，包括决策

树数量，构建决策树分支时随机抽样的变量个数等[18]。 

在变量重要性评价方面，随机森林通过计算每个变量在被随机噪声替换后，模型对

验证样本预测精度的平均下降量来量化其重要性。预测精度下降幅度越大，表明该变量

在土壤肥力属性预测中的重要性越高。 

1.6 精度评价 

    本研究采用留一交叉验证方法对土壤肥力属性的预测精度进行评价，评价指标包括

R²和 RMSE，其计算公式如下： 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦)
2𝑛

𝑖=1

                                          (1) 

RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2
𝑛
𝑖=1                                       (2) 

式中，𝑦𝑖和𝑦̂𝑖分别代表土壤样品𝑖的肥力属性测量值和预测值，𝑦代表所有样点的土壤属性

平均测量值，𝑛代表样点个数。R2 越接近 1 表示预测值与测量值越吻合，RMSE 越小表明

模型的预测精度越高。 

2  结  果 

2.1  土壤肥力属性统计特征 

研究区表层土壤中有机质、全氮、全磷和全钾的统计结果如表 1 所示。有机质、全

氮、全磷和全钾的平均含量分别为 41.77 g·kg-1、2.03 g·kg-1、0.65 g·kg-1 和 23.9 g·kg-1。

根据第二次全国土壤普查中的养分分级标准[19]，有机质、全氮、全磷和全钾分别处于一

级、二级、三级和二级水平，综合这 4 种肥力属性来看，友谊农场的整体土壤肥力水平

较高。按照 Wilding[20]对变异系数的分级标准，全钾属于低变异程度（变异系数为 0%～
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15%），其余 3 种土壤属性属于中等变异程度（变异系数为：16%～35%）。有研究表明，

较大的土壤属性变异通常有利于高精度模型的构建[21]。 

表 1 土壤样点肥力属性统计 

Table 1 Statistics of soil fertility properties 
土壤肥力属性 

Soil fertility properties 

最小值 

Minimum 

最大值 

Maximum 

平均值 

Mean       

标准差 

Standard deviation 

变异系数 

CV /% 

有机质 Soil organic matter/（g· kg-1） 22.69 68.45 41.77 10.75 25.72 

全氮 Total nitrogen/（g· kg-1） 1.16 3.45 2.03 0.52 25.68 

全磷 Total phosphorus/（g· kg-1） 0.39 0.88 0.65 0.11 16.33 

全钾 Total potassium/（g· kg-1） 19.50 30.84 23.90 2.25 9.41 

2.2  土壤肥力属性与影像光谱相关性 

本研究通过对不同年份和月份的影像进行中值合成，构建了 28 景多时相合成影像，

并在此基础上，利用 Pearson 相关分析法探究了每景影像的 10 个波段与土壤有机质、

全氮、全磷和全钾的相关性，结果如表 2 所示。总体而言，土壤有机质、全氮和全磷与

多时相合成影像的光谱普遍呈负相关关系，而全钾则普遍呈正相关关系。不同合成影像

的各波段与土壤肥力属性的相关性存在显著差异。其中，多年中值合成影像各波段与土

壤肥力的相关性普遍高于单一年份。在各月份的合成影像中，5 月份的合成影像各波段

与土壤有机质、全氮、全钾的相关性普遍高于其他月份，而 4—6 月的合成影像与全磷的

相关性则优于其他月份。 

表 2 土壤肥力属性与合成影像光谱之间的相关性 

Table 2 Correlation between soil fertility attributes and composite image spectra   

土壤肥力属性 

Soil fertility properties 

有机质 

Soil organic matter 

全氮 

Total nitrogen 

全磷 

Total phosphorus 

全钾 

Total potassium 

B2 -0.71 -0.67 -0.35 0.63 

B3 -0.76 -0.73 -0.34 0.67 

B4 -0.75 -0.74 -0.32 0.67 

B5 -0.78 -0.77 -0.31 0.67 

B6 -0.76 -0.75 -0.27 0.65 

B7 -0.76 -0.75 -0.26 0.66 

B8 -0.75 -0.74 -0.26 0.67 

B8A -0.73 -0.73 -0.24 0.66 

B11 -0.58 -0.6 -0.21 0.59 

B12 -0.57 -0.59 -0.22 0.6 

比较不同土壤肥力属性与合成影像光谱的相关系数发现，土壤有机质和全氮与合成

影像的光谱相关性最强，相关系数最低可达-0.78 和-0.77（B5 波段）。相比之下，两个

短波红外波段（B11 和 B12 波段）与土壤有机质和全氮的相关性较低，相关系数最低约

为-0.59。全钾与合成影像的光谱相关系数低于土壤有机质和全氮，最高为 0.67。土壤全

磷与合成影像的光谱相关性最低，相关系数最低仅为-0.35。 

2.3  土壤肥力属性预测 

本研究利用不同时相合成遥感影像构建了 28 个土壤有机质、全氮、全磷和全钾的预

测模型，预测结果如图 2 所示。不同土壤肥力属性的预测精度存在较大差异。其中，有

机质的预测精度最高，28 个模型的平均预测精度 R² = 0.39，RMSE = 8.36 g·kg-1，最高精

度 R² = 0.62，RMSE = 6.58 g·kg-1。全氮的预测精度与有机质相似，平均预测精度 R² = 

0.37，RMSE = 0.41 g·kg-1，最高预测精度 R² = 0.58，RMSE = 0.34 g·kg-1。全磷的预测精

度较低，最高精度 R² = 0.13，RMSE = 0.01 g·kg-1，部分模型的预测 R²甚至为负值，难以

用于实际监测。全钾的预测精度低于有机质和全氮，但高于全磷，平均预测精度 R² = 0.35，

RMSE = 1.81 g·kg-1，最高预测精度 R² = 0.53，RMSE = 1.55 g·kg-1。 

不同时相组合合成影像的土壤肥力预测精度之间存在较大差异。其中，2022 年不同

月份合成影像在有机质、全氮和全钾的预测 R²均值均小于 0.30，2023 年不同月份合成影

像在有机质、全氮和全钾的预测 R²均值分别为 0.32、0.35、0.27，精度也较低。相比之
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下，2019—2023年不同月份合成影像在有机质、全氮和全钾的预测中 R²均值均高于 0.45，

2020—2022 年不同月份合成影像在有机质、全氮和全钾的预测中 R²均值分别为 0.42、

0.41、0.36，预测精度相对较高。不同月份组合合成影像的预测结果表明，5 月不同年份

合成影像在有机质、全氮和全钾的预测中 R²均值分别为 0.51、0.49、0.43，精度最高，其

次为 4—6 月，R²均值分别为 0.47、0.46、0.37，4 月合成影像的预测精度最低，有机质、

全氮和全钾的预测 R²均值均小于 0.27。 

土壤肥力属性与影像光谱相关性的分析结果比较发现，合成影像各波段与土壤肥力

属性的相关性水平与建模精度表现出高度一致性，即与土壤肥力属性相关性较强的合成

影像对应的预测模型精度也较高。这一结果说明影像光谱与土壤属性之间的相关程度在

很大程度上决定了模型的预测能力。 

  

 
图 2 不同影像时相组合的土壤肥力属性预测 

Fig. 2 Prediction of soil fertility properties based on synthetic images with different acquisition dates 

图 3 为基于最佳预测模型得到的土壤有机质、全氮、全磷和全钾的预测散点图。可

以发现，有机质和全氮的预测值与实测值比较接近，大部分点位位于 1:1 参考线附近，

且拟合趋势线与 1:1 参考线偏离较小，因此预测精度较高。全磷的预测结果与实测值差

异较大，大部分点位距 1:1 参考线较远，拟合趋势线与 1:1 参考线之间偏离较大，预测效

果不佳。全钾的预测结果虽然优于全磷，但从散点图上看，全钾的预测值与实测值的点

位分布整体上存在高值群和低值群两类，导致计算的 R²和 RMSE 难以真实反映预测精

度。与有机质和全氮相比，全钾的预测结果误差相对较大。 
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图 3 土壤肥力属性预测散点图（虚线为拟合趋势线，实线为 1:1 参考线） 

Fig. 3 Scatter plot for soil fertility properties (dashed and solid lines are the fitted line and the 1:1 reference 

line, respectively) 

2.4  土壤肥力属性的光谱重要性 

本研究进一步选择对土壤有机质、全氮、全磷和全钾预测精度最高的多时相合成影

像，并结合随机森林模型对各光谱波段的重要性进行排序，结果如图 4 所示。总体来看，

红边波段 B5 和绿波段 B3 在 4 种土壤肥力属性的预测中均表现出较高的重要性。相比之

下，蓝波段 B2 对土壤有机质和全氮的预测贡献度较小；红边波段 B6 对土壤全磷的预测

影响较小；而红边波段 B8A 则在土壤全钾的预测中重要性较低。 
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图 4 随机森林土壤肥力属性的光谱重要性排序 

Fig. 4 Spectral importance ranking of soil fertility properties by random forest 

2.5  土壤肥力空间预测 

基于土壤有机质、全氮、全磷和全钾的最佳预测模型进行空间分布预测，结果如图

4 所示。有机质、全氮和全磷在空间上呈正相关关系，在以旱地为主的西部和中部区域含

量较低，以水田为主的东部区域含量较高，原因可能是水田耕作方式较旱地更有利于土

壤有机质、全氮和全磷的累积[22-24]。全钾与有机质、全氮和全磷在空间上呈相反的空间

分布趋势，其在西部和中部旱地为主的区域含量较高，在东部水田为主的区域含量较低。

这可能是由于土壤中大约 50%的钾存在于表层土壤中[25]，与水田相比，旱地灌溉较少，

土壤的淋溶和冲刷作用较弱，土壤中的全钾流失较少[26]。需要指出的是，由于全磷预测

模型的精度较低，与有机质、全氮和全钾相比，全磷空间预测结果误差相对较大。 
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图 5 耕地土壤肥力属性空间预测 

Fig. 5 Spatial prediction of cultivated soil fertility attributes 

3 讨  论 
3.1  不同土壤肥力属性遥感预测能力 

本研究利用多时相合成 Sentinel-2 遥感影像对土壤有机质、全氮、全磷和全钾 4 种土

壤肥力属性进行预测，结果表明不同土壤肥力属性的预测能力存在明显差异。其中土壤

有机质的预测精度最高，最高精度 R² = 0.62，RMSE = 6.58 g·kg-1，这是因为有机质中的

多种官能团在可见光-近红外光谱区（350—2500nm）具有明显的倍频与谐频吸收特征，

对土壤反射率大小与光谱特征均有重要影响。Krishnan 等[27]基于室内测量土壤光谱的研

究表明，当有机质含量大于 20 g·kg-1 时，其土壤反射光谱大小与形态起到主导作用。本

研究中的土壤有机质含量较高，平均值达到 41.77 g·kg-1，因此 Sentienl-2 影像能够反映

不同有机质含量土壤的光谱差异。刘焕军等[8]在利用 Landsat TM 影像预测土壤有机质的

研究中，表明了黑土有机质含量与 Landsat TM 影像各波段反射率间的相关性较高，相关

系数最高可达-0.71。Meng 等[28]基于 Landsat TM 和 OLI 影像针对东北地区土壤有机碳

构建的随机森林模型预测结果与本研究类似，R²为 0.58。因此，遥感技术对东北黑土地

土壤有机质具有较好的预测能力。 

全氮的预测精度与有机质相似，最高预测精度 R² = 0.58，RMSE = 0.34 g·kg-1。原因

在于土壤氮素主要以有机氮的形式存在于有机质中，通常土壤有机碳（有机质）与全氮

之间具有较高的相关性[29]。例如，侯雪莹等[30]在研究不同土地利用和管理方式对黑土肥

力的影响时发现，黑土氮库与有机碳库存在极显著的相关关系。此外，郑淼等 [10]在东北

黑土区土壤有机质和全氮含量遥感预测研究中发现，Sentinel-2 影像光谱对土壤有机质和

全氮变化的响应类似。张锡煜等[31]利用 Sentinel-2 影像对东北松嫩平原北部土壤全氮的
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预测也取得了较高精度，R²为 0.58，与本研究全氮的预测精度相同。因此，遥感技术对

东北黑土全氮的预测能力也较强。 

与土壤有机质和全氮相比，全磷在可见光-近红外波段没有明显的光谱特征[32]，这影

响了全磷的预测精度。陶培峰等[33]针对黑龙江省建三江垦区创业农场的土壤养分，利用

室内测量土壤高光谱的预测结果表明，全磷的预测精度远低于土壤有机质和全氮，R²仅

为 0.19。在本研究中，全磷的预测精度也较低，最高预测精度仅为 R²=0.13，RMSE = 0.01 

g·kg-1。但是乔璐等[34]利用 MODIS 影像对松嫩平原中部土壤全磷的预测结果表明，R²可

以达到 0.57，这可能与该研究区全磷和有机质或者全氮之间的相关性较高有关。Wangeci

等[35]发现全磷的预测精度依赖于与其他具有明显光谱特征的土壤属性之间的关系。本研

究中，全磷与有机质的相关系数仅为 0.37，因此构建的全磷预测模型精度较低。现有研

究表明，成土母质能够通过影响土壤质地和游离氧化铁含量进而调控土壤对磷的吸附能

力[36-37]。因此，在未来的土壤全磷预测研究中，可以考虑引入土壤质地与成土母质作为

协变量，以期改善建模精度。 

全钾的最高预测精度 R² = 0.53，RMSE = 1.55 g·kg-1，低于土壤有机质和全氮的预测

精度，但高于全磷的预测精度。乔璐等[34]分析松嫩平原中部大庆市的土壤光谱时发现，

全钾的潜在特征波段主要分布在 1070～1 100 nm 和 1550～1 600 nm 范围内。该光谱区

间与 Sentinel-2 的短波红外波段（B11，1565～1 655 nm）对应，因此利用 Sentinel-2 影

像可以实现全钾的预测。此外，张东辉等[38]在利用航空高光谱影像（光谱范围：380～1 

050 nm）预测建三江地区土壤养分时发现，全钾与影像波段间的相关性低于有机质和全

氮。因此，全钾的预测精度低于有机质和全氮，这与本研究的结果一致。因此，遥感技

术对东北黑土地全钾的预测也具有一定潜力。 

3.2  不同时相影像土壤肥力属性预测差异 

与单时相影像相比，多时相合成影像在土壤属性预测中展现出显著优势。例如，Geng

等[39]利用 Landsat-9 影像对东北黑土区开展土壤有机碳预测研究，结果表明多时相合成

影像对土壤有机碳的解释方差较单时相影像提高了 20%。本研究利用 2019—2023 年 4

月、5 月和 6 月潜在裸土期内的影像，通过不同年份与月份时相组合生成了 28 景不同时

相的合成影像，并分别构建了有机质、全氮、全磷和全钾的预测模型。对比分析发现，

不同年份及月份合成影像在同一土壤肥力属性的预测中存在明显差异。已有基于遥感的

土壤肥力属性预测研究中发现，土壤湿度、土壤表面粗糙度和秸秆覆盖状况等对预测精

度具有显著影响[40-41]。对此，Jiang 等[42]结合卫星高光谱影像和合成孔径雷达影像，通过

多项式回归和卷积神经网络模型对土壤光谱进行校正，降低了土壤水分和土壤粗糙度对

光谱的影响，提高了友谊农场土壤有机碳的预测精度，但该方法需要利用光谱仪测量土

壤光谱，过程相对复杂，难以在大尺度研究中应用。此外，通过对不同时相的遥感影像

进行筛选也能够改善土壤属性的预测精度。Dou 等[13]在利用 MODIS 多时相遥感影像预

测松嫩平原土壤有机质的研究中发现，虽然土壤样品在 2014 年采集，但由于 2002 年土

壤表面秸秆覆盖度较低且土壤水分影响也较小，2002 年的 MODIS 影像预测精度优于采

样年份的影像。本研究中，2022 年与 2023 年的合成影像在各土壤肥力属性中的预测精

度普遍低于其他年份，可能是因为这两个年份影像获取时受到了土壤水分、秸秆覆盖等

因素的影响。本研究发现，与单一年份合成影像相比，2020—2022 年以及 2019—2023 年

多年合成影像的预测精度明显较高。Luo 等[43]在利用 Landsat-8 影像预测土壤有机质的研

究中也发现多年长时序影像可以改善预测结果。这可能是因为多年长时序合成影像能够

减轻光谱变量中异常值对建模的影响，即减轻土壤水分、粗糙度等因素对土壤光谱的影

响。 

本研究中，与其他月份梯度的土壤肥力属性预测结果相比，5 月份合成影像对土壤

有机质、全氮和全钾的预测精度较高。Wang 等[44]在利用 Sentinel-2 影像预测三江平原友

谊农场的土壤有机质时也发现 5 月份是较好的时间窗口。尽管 4 月、5 月和 6 月是友谊

农场的潜在土壤裸露期，但由于土壤翻耕、灌溉等农田管理措施在不同月份间的差异，

导致月份间的土壤状况明显不同[45]。本研究区土壤在 4 月份时仍可能受积雪融化导致的

土壤湿度较大的影响，而 5 月份时土壤湿度较小，且由于整地的影响土壤表面秸秆覆盖

更少，但 6 月份时则可能受到种植作物出苗的影响。因此，本研究中 5 月份影像对各土

壤肥力属性的预测精度最高。4—6 月的合成影像可能降低 4 月和 6 月影像中土壤水分等
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干扰因素对影像光谱的影响，因此预测精度也比较高，表明了多月份合成影像具有较好

的土壤肥力预测能力。 

4  结 论 

本研究通过不同年份与月份时相组合生成了不同时相合成影像，针对三江平原友谊

农场土壤有机质、全氮、全磷和全钾 4 种土壤肥力属性同时展开预测，得出如下结论：

（1）土壤有机质与全氮的预测精度较高，全钾的预测精度次之，这 3 种土壤肥力属性的

遥感预测在一定程度上可以满足土壤肥力监测需要。但由于缺少稳定的光谱吸收特征，

全磷的预测精度较低，难以满足实际监测需求。（2）5 月份合成影像的不同土壤肥力属性

预测精度均高于其他月份组合的合成影像，更适合于土壤肥力属性遥感建模与预测。此

外，多年合成影像的不同土壤肥力属性预测精度均高于单一年份合成影像，其中 2019—

2023 年五年合成影像的预测精度最高。因此在基于遥感影像的土壤肥力属性预测中，应

采用多年合成影像，而不局限于采样年份的影像。除遥感影像光谱反射率外，地形、气

候、生物等成土环境因子对土壤肥力属性预测也有较大影响。因此，在将来的研究中可

以考虑将遥感数据与多种环境辅助变量相结合进行土壤肥力预测，进一步提高全磷及其

他土壤肥力属性的预测精度。本研究为卫星遥感同时监测多种土壤肥力属性提供了技术

支撑，为构建高精度土壤肥力属性预测模型提供了参考。 
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