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摘  要：土壤全氮含量是反映土壤养分水平与生态功能的重要指标，对农业生产、生态保护与

环境安全具有重要意义。本研究依托 Google Earth Engine（GEE）云计算平台，融合多源遥感数

据，选取了包括 MODIS NDVI 指数、Sentinel-2 近红外波段反射率、地表土壤水分、降水量、

地表温度和数字高程模型（DEM）等关键环境因子作为输入变量，采用随机森林回归（Random 

Forest，RF）、分类回归树（Classification and Regression Tree，CART）和梯度提升回归树（Gradient 

Boosting Regression Tree，GBRT）三种机器学习模型，对土壤全氮含量进行反演，构建了 2020

年太原市土壤全氮含量数据。以国际土壤信息中心（ISRIC）通过 SoilGrids 项目提供的全球土

壤全氮含量数据为参考，采用均方根误差（RMSE）和决定系数（R2）作为评估指标，通过交叉

验证，RF、CART、GBRT 的各层土壤全氮含量平均 RMSE 分别为 0.16 g/kg、0.21 g/kg、0.33 g/kg，

平均 R2 分别为 0.62、0.64、0.85。数据验证结果表明，该数据集具有较高的精度和可靠性，可

为区域土壤养分评估、农业生产决策及生态环境管理提供科学支持。数据集内容为 2020 年太原

市多层（包括 6 个深度层次：0–5 cm、5–15 cm、15–30 cm、30–60 cm、60–100 cm 与 100–200 cm）

土壤全氮含量数据，空间分辨率为 30 m，以.tif 格式存储，共 18 个数据文件，数据总量为 1.52 GB

（压缩为 1 个文件，219 MB）。 
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1  前言 

土壤是大多数陆地生命的基础，展现出独特的复杂性和动态特征，其营养成分对维持

生态平衡和促进自然发展起到了重要作用[1]。氮是植物生长所必需的重要矿物质元素，对

于土壤肥力和植物生长具有重要的影响。土壤全氮含量是衡量土壤氮储量的重要指标，是

评价土壤肥力水平的重要指标之一，直接影响农作物的产量和质量[2–4]。 

传统的土壤全氮监测方法主要依赖地面采样与化学分析，虽然精度较高，但由于样本

数量、时间成本和空间代表性等因素的限制，难以满足大尺度、高分辨率动态监测的需求[5,6]。

随着遥感技术的发展[7–9]，结合机器学习模型的应用为构建区域尺度土壤氮含量数据集提供

了新的路径。通过整合多源遥感数据，利用随机森林、梯度提升树等非线性回归算法，能

够实现对土壤氮含量的空间化反演[5,10]。这些方法不仅提高了土壤氮素监测的效率和精度，

还为土壤管理和农业决策提供了科学依据。 

采用 GEE（Google Earth Engine）平台的提取可以极大提高遥感影像处理的计算效率

和时间效率[11]，为海量遥感大数据的快速处理提供了机遇[12]。在此背景下，本文依托 GEE

云计算平台，融合多源遥感数据与主流机器学习算法，构建了 2020 年太原市土壤全氮含量

空间分布数据集。该数据集覆盖 0–200 cm 深度范围的 6 个土层，空间分辨率 30 m，为高

质量耕地资源调查与区域农业信息化管理提供了基础支撑。 

2  数据集元数据简介 

《融合多源遥感与机器学习的太原市多层土壤全氮含量数据集（2020 年）》[13]的名称、

作者、地理区域、数据年代、时间分辨率、空间分辨率、数据集组成、数据出版与共享服

务平台、数据共享政策等信息见表 1。 

3  数据研发方法 

3.1  数据来源 

本研究所需相关数据及来源包括：（1）NDVI 指数（AVHRR NDVI 长时间序列数据集，

16 天合成，约 5.1 km 分辨率）[15]；（2）Sentinel-2 近红外波段反射率（Level-2A 产品，b8

波段，10 m 分辨率）[16]；（3）地表土壤水分（OpenLandMap 土壤水分-33 kPa（b10 波段），

约 250 m 分辨率）[17]；（4）降水量（CHIRPS 数据集，0.05°分辨率，约 5.6 km）[18]；

（5）地表温度（MOD11A1 数据集，白天地表温度 LST_Day_1 km 波段，1 km 分辨率）[19]；

（6）数字高程模型（SRTM DEM 数据集，30 m 分辨率） [20]；（7）表层氮含量数据

（SoilGrids）[21]。 

3.2  算法原理 

3.2.1  随机森林回归 

随机森林回归（Random Forest，RF）是一种集成学习方法，通过构建多个决策树并结

合其输出结果来提高预测精度[22,23]。RF 的基本思想是利用“投票”机制，选择多个随机抽

样的子集进行训练，从而减少单棵决策树的过拟合风险。在本研究中，RF 模型通过对整合 
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表 1  《融合多源遥感与机器学习的太原市多层土壤全氮含量数据集（2020 年）》元数据简表 

条  目 描  述 

数据集名称 融合多源遥感与机器学习的太原市多层土壤全氮含量数据集（2020 年） 

数据集短名 TY_SoilN2020 

作者信息 邵馨，云南师范大学地理学部，2323130115@ynnu.edu.cn 

杨婷，中国科学院地理科学与资源研究所，yangt@igsnrr.ac.cn 

地理区域 太原市 

数据年代 2020 年 

时间分辨率 年 

空间分辨率 30 m 

数据格式 .tif 

数据量 1.52 GB（压缩后为 219 MB） 

数据集组成 2020 年太原市多层土壤全氮含量数据 

基金项目 中华人民共和国科学技术部（2023YFD1701804） 

数据计算环境 GEE、ArcGIS 

出版与共享服务平台 全球变化科学研究数据出版系统 http://www.geodoi.ac.cn 

地址 北京市朝阳区大屯路甲 11 号 100101，中国科学院地理科学与资源研究所 

数据共享政策 （1）“数据”以最便利的方式通过互联网系统免费向全社会开放，用户免费浏览、免费

下载；（2）最终用户使用“数据”需要按照引用格式在参考文献或适当的位置标注数据

来源；（3）增值服务用户或以任何形式散发和传播（包括通过计算机服务器）“数据”的

用户需要与《全球变化数据学报（中英文）》编辑部签署书面协议，获得许可；（4）摘取

“数据”中的部分记录创作新数据的作者需要遵循 10%引用原则，即从本数据集中摘取

的数据记录少于新数据集总记录量的 10%，同时需要对摘取的数据记录标注数据来源[14] 

数据和论文检索系统 DOI，CSTR，Crossref，DCI，CSCD，CNKI，SciEngine，WDS，GEOSS，PubScholar，
CKRSC 

 

的多源遥感数据进行训练，自动学习不同环境因子与土壤氮含量之间的复杂关系，最终输

出土壤氮含量的预测值。 

3.2.2  分类回归树 

分类回归树（Classification and Regression Tree，CART）是一种非参数的统计方法，

采用二叉树结构，根据具体的规则对节点进行分枝，同时为了获得更高的精度在决策树生

长的时候进行必要的剪枝，通过对子树的评估，获得平均误分代价最小的最终决策树[24,25]。

因为自身方法的实现快速、简单、分类准确，现已在遥感影像分类中获得了大规模的应用。 

3.2.3  梯度提升回归树 

梯度提升回归树（Gradient Boosting Regression Tree, GBRT）是一种基于决策树的提升

算法，通过逐步构建弱分类器并结合其结果来提高模型的整体性能[26]。GBRT 通过最小化

损失函数（如均方误差）来优化模型参数，逐步调整预测结果以提高准确性。 

3.3  技术路线 

本研究的技术路线如图 1 所示。基于收集到的 2020 年多源数据，对收集的数据进行预

处理，包括数据清洗、格式转换和空间分辨率统一。随后，从数据中提取相关特征，并使
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用 RF、CART 和 GBRT 方法建立模型，以选定因子作为训练数据进行训练，最后，输出不

同深度的土壤全氮含量数据集。 

 

 
 

图 1  土壤全氮含量数据集研发技术路线图 

 

4  数据结果与验证 

4.1  数据集组成 

数据集存储为.tif 格式，由 18 个数据文件组成，分别是 2020 年随机森林回归、分类回

归树和梯度提升回归树 3 种机器学习模型对应的 6 个深度层次，包括 0–5 cm、5–15 cm、15– 

30 cm、30–60 cm、60–100 cm 和 100–200 cm 的土壤全氮含量。数据集的空间分辨率为 30 m。 

4.2  数据结果 

图 2 展示了 2020 年太原市多层土壤全氮含量的空间分布情况。总体来看，土壤全氮含

量随土层加深逐渐减少，高值主要集中在 0–5 cm 表层，而 100–200 cm 深层土壤全氮含量

普遍较低，低于 0.5 g/kg，体现了地表有机质输入与养分积累的规律。 

在空间分布上，土壤全氮含量较高的区域主要分布在阳曲北部丘陵、古交矿区及西部

吕梁山区等地形起伏大、有植被覆盖或人为干预较少的区域。这些地区具有较多的枯落物

堆积和植被残体，是有机质和氮素积累的重要来源。尤其是在古交矿区，煤炭资源开发虽

造成局部土地破坏，但植被恢复区肥力输入相对较高。相反，土壤全氮含量较低的区域集

中在太原盆地南部及汾河冲积平原等地，这些区域多为集约农业区，耕作强度大、氮素流

失严重，并受限于冲积物母质贫氮性与人为扰动等因素，全氮水平偏低。 

4.3  数据结果验证 

为验证土壤全氮数据集的精度与可靠性，本研究选取国际土壤信息中心（ISRIC）

SoilGrids 项目提供的全球土壤全氮含量数据作为对照基准，采用交叉验证方法，并以均方

根误差（Root Mean Square Error，RMSE）与决定系数（Coefficient of Determination，R2）

作为评估指标，系统比较不同模型在不同土层深度下的预测表现，具体结果见表 2。 
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图 2  太原市多层土壤全氮含量空间分布图（2020） 
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表 2  太原市土壤全氮含量数据不同模型预测精度评价结果统计表 

RF CART GBRT 
土壤深度（cm） 

RMSE (g/kg) R2 RMSE (g/kg) R2 RMSE (g/kg) R2 

0–5 0.40 0.75 0.52 0.75 0.85 0.91 

5–15 0.21 0.79 0.28 0.80 0.50 0.91 

15–30 0.12 0.73 0.15 0.78 0.26 0.90 

30–60 0.08 0.75 0.10 0.77 0.16 0.89 

60–100 0.08 0.39 0.10 0.38 0.11 0.76 

100–200 0.07 0.32 0.09 0.35 0.10 0.73 

 

从整体趋势看，模型在浅层土壤（0–60 cm）中的预测性能优于深层（60–200 cm），表

现在较高的 R2 值。例如，在 0–60 cm 层，模型的 R2 均超过 0.73，表明对该层氮素空间分

布的拟合效果较好；而在 100–200 cm 层，最低 R2 降至 0.32，显示出深层预测误差显著增

大，可能与土壤异质性增强等因素有关。 

从模型表现来看，3 种机器学习模型（RF、CART、GBRT）在不同土层和区域中的预

测能力存在差异：RF 整体稳定，尤其在 0–60 cm 范围内表现优异（R2 为 0.73–0.79），反映

其对异常值的鲁棒性与对多维特征的综合感知能力；但在深层（100–200 cm）预测性能明

显下降（R2 降至 0.32），显示其泛化能力受限。CART 在表层（0–5 cm）某些区域存在预测

偏高的现象，尽管 R2 可达 0.75，但 RMSE 为 0.52 g/kg，且存在过拟合风险。这可能与 CART

对输入变量组合高度敏感、易受样本分布不均或极端值干扰有关。GBRT 在各层土壤中整

体 R2 值高于其他模型，在表层表现最优（R2 高达 0.91），但对应 RMSE 高达 0.85 g/kg，表

明其对高变异性区域存在“过度响应”，易高估氮含量峰值。 

此外，不同模型对特征变量的响应机制差异亦显著影响其预测表现：CART 对高频扰

动变量（如 NDVI、地表温度）较为敏感，易引发极值偏差；RF 对局部异常值具有较强容

忍性，但可能低估局地高值；GBRT 依赖残差迭代机制捕捉复杂非线性结构，对模型参数

与地形因子（如 DEM）较为敏感，在地形起伏较大区域表现更依赖 DEM 等变量的精度。 

综上所述，不同模型在不同深度与区域的适用性存在差异，提示研究者在开展土壤全

氮反演时，应结合区域特征与预目标选择最合适的模型。本研究构建的数据集在 0–60 cm

深度内已达到较高的预测精度（R2>0.70，RMSE<0.5 g/kg），具有良好的科学适用性与推广

价值。 

5  讨论和总结 

本研究基于 GEE 平台，融合 6 类遥感数据构建了太原市土壤全氮含量的高分辨率空间

分布数据集。该数据集采用多源遥感协变量驱动的回归建模方法，在 30 m 空间分辨率下显

著提升了对农田边界区（如汾河平原水稻田）和矿区复垦地（如古交煤矿区）土壤氮含量

的表达能力。与 SoilGrids 全球数据集相比，本研究成果更准确地刻画了区域尺度下土壤全

氮的空间梯度变化，尤其在土地利用结构复杂、人为干扰强烈的异质景观中表现出更高的
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空间精度与代表性，验证了区域尺度多源数据融合建模的可行性与必要性。 

在土壤剖面尺度上，太原市土壤全氮含量垂向分布呈显著表聚特征：0–30 cm 层富集

明显，主要归因于地表有机质输入、高强度人为干预及物理-生物过程耦合作用；而深层氮

含量随深度递增而减少的趋势，则受控于有机质输入衰减、微生物活性分异、淋溶-黏土屏

障作用及根系-人为干扰深度限制等多尺度机制的共同驱动。该垂向分异规律为农业面源污

染管控和耕作区氮素精准施用提供了理论支持。 

尽管如此，本数据集仍存在一定局限性：其建模体系主要受制于单一年度观测和表层

遥感协变量的主导性，尚难以全面反映深层土壤理化属性（如 pH、CEC、黏粒含量）及其

年际动态变化。未来应结合原位传感器网络、氮循环过程模型与多时相遥感信息，构建时

空连续、深浅兼顾的土壤氮监测体系，并进一步引入具物理约束的深度学习模型，以增强

在矿区、冲积平原等异质地貌中的泛化能力与可转移性。 

 
作者分工：杨婷对数据集的开发做了总体设计；邵馨收集和处理了多源遥感数据并撰

写了数据论文。 
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