
第45卷 第2期

2026年    3月

Vol.45    No.2
Mar. 2026，137~145

华 中 农 业 大 学 学 报
Journal of Huazhong Agricultural University

基于多源光谱数据和机器学习算法的土壤有机碳反演
研究：以内蒙古自治区东北部为例

任冠尧 1，秦婧 1，钱小将 2，张克 3，闫伟岳 1，冯子昂 4，郭龙 4

1.内蒙古自治区测绘地理信息中心，呼和浩特010010； 2.湖北省国土测绘院，武汉430014；

3.国标（北京）检验认证有限公司，北京100010； 4.华中农业大学资源与环境学院，武汉430070

摘要 为探究外界环境因素（光照、大气条件）和传感器参数（光谱与空间分辨率）对不同来源光谱数据反演

土壤有机碳（SOC）精度的影响机制，以内蒙古自治区东北部为研究区，采集 160个表层土壤（0~20 cm）SOC样

品，并同步获取近端高光谱（室内人造光源与室外太阳光源）以及星载多光谱（Landsat-8、Sentinel-2）与高光谱

（ZY1-02D）数据，使用随机森林（RF）与支持向量机（SVM）算法，分别构建SOC反演模型，通过系统比较不同数

据源的模型性能，分析环境因素与传感器参数对SOC反演精度的影响。结果显示：室内人造光源因光谱信号稳

定、可控性强，其反演精度略优于室外太阳光源，但二者差异较小，表明自然光照波动对SOC反演的影响有限；

近地高光谱数据反演精度显著高于卫星多光谱与高光谱数据，主要因卫星数据受大气散射、水汽吸收及混合像

元等问题干扰；在卫星数据中，高光谱卫星ZY1-02D的反演精度高于多光谱卫星，而Sentinel-2较Landsat-8的

空间分辨率提升（10 m vs 30 m）对模型性能改善有限，说明光谱分辨率对SOC精度的贡献大于空间分辨率。
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土壤有机碳（soil organic carbon，SOC）是全球碳

循环中的关键组成部分，具有重要的生态功能和潜

在的经济价值［1］。据估计，全球 SOC 贮存量约为

1 500 亿~2 000 亿 t，超过全球植被和水体碳储存总

量的 2倍，约占陆地生态系统碳库的 2/3。面对全球

气候变化这一严峻挑战，国际社会亟需共同采取行

动，以减少温室气体排放并提升气候适应与缓解能

力［2-4］。在此背景下，SOC作为土壤和生物圈的主要

碳库，其固碳作用对减缓气候变化具有重要影

响［5-6］。同时，SOC在农业生产体系中发挥着基础性

作用，它能促进土壤团粒结构形成，增强土壤的通气

性和保水能力，从而为作物根系创造优良的生长环

境，最终提高农作物的产量与品质［7-9］。因此，实现

SOC 含量的快速准确反演，既是优化农业精准管理

的关键前提，也是动态监测土壤健康的核心手段，更

是深化区域及全球碳循环研究的根本支撑。

可见光-近红外光谱（Vis-NIR，波长范围 350~

2 500 nm）能够捕捉土壤中有机物质对电磁波的特征

响应，被广泛用于 SOC 含量的快速准确反演［10-11］。

SOC中的C−H、O−H等官能团在特定波段发生分

子振动和电子跃迁，形成特征吸收峰（如 2 200 nm附

近的 C−H 伸缩振动），使得土壤光谱在这些波段表

现出与 SOC 含量相关的特征，这构成了基于光谱信

息反演 SOC 的理论基础［12-13］。近年来，机器学习算

法在土壤光谱信息挖掘中的应用日益广泛，以随机

森林（random forest，RF）、支持向量机（support vec‐
tor machine，SVM）和深度神经网络为代表的模型，

能够从高维光谱数据中提取与SOC含量变化高度相

关的特征，实现对土壤空间异质性的快速反演［14-15］。

与传统地统计学方法相比，机器学习方法在建模精

度和推广能力方面具有显著优势，已被广泛应用于

多种空间尺度的SOC光谱反演与制图工作中［16-18］。

尽管Vis-NIR技术结合机器学习算法为SOC快

速反演提供了有效手段，但在实际应用中，SOC的反
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演精度会因光谱数据的来源不同、光谱成像环境的

差异等产生不确定性［19-20］。土壤光谱数据主要来源

于近端传感和星载遥感。近端传感数据具有波段连

续、信号受控的优势，准确性高，但其采样范围极其

有限，难以满足区域乃至全球尺度 SOC 动态监测的

需求［21］。星载遥感数据具有大范围、周期性覆盖的

能力，然而，其反演过程极易受到复杂环境因素的干

扰：气溶胶散射、水汽吸收等大气因素会显著衰减和

扭曲地表光谱信号；光谱分辨率、空间分辨率等传感

器特性差异直接影响对土壤关键光学特征的捕捉能

力［22-23］。对于近端传感，光照条件（使用人造光源或

太阳光）也可能引入不确定性。在中小尺度的 SOC
反演和制图研究中，如何选取上述数据以获得最优

的模型精度是亟需探讨的问题。

针对上述问题，本研究以内蒙古自治区东北部

为例，基于近端传感（使用高性能地物光谱仪PSR+ 
3500 分别在室内人造光源和室外太阳光条件下测

得）和星载遥感（资源一号 02D（ZY1-02D）高光谱相

机、Landsat-8陆地成像仪（OLI）和 Sentinel-2多光谱

成像仪（MSI））土壤光谱数据，使用 SVM 和 RF 算

法，分别构建SOC反演模型，并制作研究区域内的茂

密草原、稀疏草原和农田 3个典型代表区的SOC图，

旨在系统地探讨基于多源光谱数据构建的SOC反演

模型之间的精度差异及其驱动机制，以期为区域土

壤有机碳的高精度遥感制图与最优数据源选择提供

科学依据。

1　材料与方法

1.1　研究区域

选取内蒙古自治区东北部的呼伦贝尔市、兴安

盟、锡林郭勒盟、赤峰市、通辽市为研究区域（41.3°~
53.3°N，115.1°~125.9°E）。该区域属温带大陆性季

风气候，受到大陆性气候和复杂地形的显著影响。

气候表现出强烈的季节特征：冬季寒冷漫长，夏季短

暂炎热。年降水量偏低且时空分布不均，干旱和风

沙天气较常见。地貌以高原型为主，地形丰富多样；

主要土壤类型包括栗钙土、黑钙土及风沙土，其中，

栗钙土有机质含量中等（1.5%~3.5%），黑钙土肥沃

深厚（有机质 2%~5%），风沙土贫瘠且易受侵蚀（有

机质<1%）。内蒙古东部主要以广袤草原为景观特

征（与内蒙古西部沙漠景观形成对比），是本研究区

的核心地表覆盖类型。耕地是区内重要土地利用类

型，主要分布在松嫩平原嫩江右岸及西辽河平原等

相对平坦区域。为了更精细地探究典型土地利用条

件下的 SOC 状况及其空间反演效果，在全区范围内

选取了 3个具有代表性的重点样区进行详细制图：茂

密草原区（49.5°~50.3°N，119.5°~120.8°E）、稀疏草

原 区（41.6° ~42.3° N，118.5° ~119.4° E）和 农 田 区

（44.2°~45.0°N，115.5°~116.9°E）。为获取具有区域

代表性的土壤光谱与属性数据，本研究在全域范围

内共采集表层土壤（0~20 cm）样本 160 个。采样点

布局综合考虑了空间分布的均匀性与土地利用类型

的典型性，其中草地样本 104 个、耕地样本 33 个、林

地及其他类型样本 23个，样本分布范围与上述研究

区地理范围一致。田间采样时，以 GPS 定位点为中

心，采用梅花形五点混合采样法收集土壤，并同步获

取样点处的野外光谱数据。所有土样经自然风干、

研磨、过 2 mm 筛处理后，使用元素分析仪测定 SOC
含量。

1.2　土壤光谱数据

本研究使用的近端传感光谱数据由高性能地物

光谱仪PSR+3500采集，其光谱范围覆盖可见光-近
红外-短波红外（350~2 500 nm），光谱分辨率分别达

3 nm@700 nm、8 nm@1 500 nm 和 6 nm@2 100 nm。

在标准暗室条件下，采用卤素人造光源（光谱稳定性

>99%）测量土壤样本；室外测量同步于土壤采样当

日正午（12：00）左右进行，以最小化太阳高度角产生

的影响。星载遥感数据来自 ZY1-02D 高光谱相机、

Landsat-8 OLI 和 Sentinel-2 MSI。ZY1-02D 高光谱

相机含 166 个波段（400~2 500 nm），空间分辨率为

30 m；Landsat-8 OLI和Sentinel-2 MSI均为多光谱传

感器，在Vis-NIR范围内分别含有 11和 13个波段，空

间分辨率分别为30和10 m。所有遥感影像获取时间

与野外采样同步（±15 d内），经辐射定标、大气校正

及正射校正后，提取样点位置裸土像元光谱值。

1.3　土壤有机碳反演模型

本研究使用 RF 和 SVM 2种成熟的机器学习算

法构建SOC反演模型［24-27］。所有模型构建均基于R
语言环境实现，其中 RF模型通过调用 randomForest
包完成构建，SVM模型通过调用 e1071包完成构建，

并结合 caret包进行模型训练流程的管理。

1.4　模型验证

本研究使用网格搜索结合十折交叉验证的方法

训练机器学习模型，其流程如下：首先基于Kennard-
Stone（KS）算法将全体样本划分为 10 个互斥子集，

随后预设超参数搜索空间。针对每个超参数组合执
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行 10轮迭代训练：每轮选取 1个子集作为验证集，剩

余 9个子集作为训练集，同时在验证集上计算模型性

能指标。完成 10轮迭代后，计算该超参数组合对应

的平均验证集性能指标（10次验证集性能均值）。遍

历所有预设超参数组合后，筛选验证集性能指标最

高的超参数组合作为该类机器学习模型最优解。对

于使用星载遥感数据建立的模型，最终基于全体样

本重新训练使用最优参数的模型，用于 SOC 空间

制图。

使用 R²（R-squared）和 RMSE（root mean square 
error，公式中用 RMSE表示）2个常用的评估指标衡量

模型的拟合程度和预测性能［17］。R²的取值范围在

0~1，越接近 1表示模型对观测数据的变异性解释得

越好，说明模型能够更好地拟合数据。RMSE 是用

于度量模型预测值与观测值之间的误差的指标，它

计算了模型预测值与实际观测值之间的平方差，并

取平均值后再开平方根。RMSE的值越小表示模型

的预测能力越好，即模型的预测值与实际观测值之

间的差距越小。R²和RMSE的计算公式如下：

R2 =
∑
i = 1

n

( ŷi - ȳ )2

∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2
（1）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷi )2 （2）

式（1）~（2）中：n为样本数量；yi为第 i个样本的

SOC 实测值；ŷi 为第 i 个样本的 SOC 预测值；ȳ 为所

有样本实测值的算术平均值。

2　结果与分析

2.1　基础统计分析

表 1和表 2分别呈现了研究区域内 SOC 含量在

不同土壤类型及不同土地利用类型下的统计特征。

从土壤类型的差异来看（表 1），淋溶土的平均有机碳

含量最高，达 2.79%，这与该类土壤长期稳定的有机

质积累环境密切相关；而初育土的平均有机碳含量

最低，仅为1.08%，可能与其处于土壤发育初期、有机

质积累尚未充分的特性相关。在离散程度与分布特

征方面，半淋溶土表现最为突出，其标准差（2.42%）、

峰度（2.22）和偏度（4.06）均为表 1中的最大值，反映

出该类 SOC 含量波动显著，且数据分布存在明显的

极端值倾向，可能与成土条件或人类活动的复杂影

响有关。从土地利用类型的视角分析（表 2），林地因

森林生态系统的固碳优势，平均有机碳含量最高

（3.01%），体现了植被覆盖对土壤有机质积累的促进

作用；耕地受耕作活动干扰频繁，平均有机碳含量最

低（1.66%），反映了农业管理措施对土壤碳储量的潜

在影响。值得注意的是，耕地和草地的偏度值分别

达到 6.09% 和 8.27%，显著高于其他土地利用类型，

表明这 2类用地的有机碳含量分布呈现右偏特征，即

中低值区间样本占比较大，而高值样本相对集中，可

能与不同利用方式下养分投入或植被凋落物输入的

不均衡性相关。此外，草地的样本量（104）为表 2中

最大，其统计结果对区域土壤碳分布的代表性较强。

综合 2类统计分析可见，土壤类型通过成土过程和发

育阶段的差异作用，以及土地利用方式通过人类干

扰和植被管理的综合作用，共同影响着SOC的积累、

转化与保持能力，为区域土壤碳循环研究及可持续

管理提供了重要的基础数据支撑。

2.2　重要光谱波段分析

为精准筛选反演 SOC 的敏感光谱波段，本研究

基于偏最小二乘回归（PLSR）模型，计算暗室、室外

及遥感卫星高光谱数据与SOC的变量投影重要性指

数（VIP），相关结果如图 1 所示。其中，暗室高光谱

数据（图 1A）显示，VIP 指数>1 的敏感波段集中于

202~756、1 015~1 058、1 516~1 553、1 724~1 802 
nm，在 454 nm 处出现峰值（VIP=1.39），在 1 040、
1 541、1 765 nm附近出现次级峰值，表明这些波段对

SOC 预测具有关键作用。室外高光谱数据（图 1B）
的敏感波段主要分布于 200~550、1 500~1 620 及

2 000~2070 nm，以 及 在 350 nm 处（VIP=1.4）、

1 550 nm（VIP=2.0）和 2 030 nm（VIP=2.2）处的显

著峰值，反映了自然光照条件下 SOC 对光谱的响应

特性；ZY1-02D卫星高光谱数据（图 1C）显示，敏感波

段呈离散分布，集中于第 3~12波段（475~610 nm）、

第 21~22 波 段（760~775 nm）、第 75~82 波 段（1 
600~1 640 nm）、第 99~102 波段（2 000~2 060 nm）

及第 121~126波段（2 200~2 300 nm），其中第 125波

段（2 280 nm，VIP=2.71）为最高值，第 6、22、80、125
波段处的显著峰值表明卫星遥感波段对SOC反演的

重要性受多因素耦合影响。研究采用 VIP>1 作为

筛选阈值［28］，不同数据源的 VIP 差异揭示了光照条

件、环境噪声及传感器特性对光谱响应的综合影响，

为多源数据融合估算SOC提供了明确的波段选择依

据，确保分析结果的科学性与可靠性。

2.3　土壤有机碳反演

本研究基于近端传感（室内人造光源与室外太
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阳光源）和星载遥感（ZY1-02D 高光谱、Landsat-8 
OLI 多光谱、Sentinel-2 MSI 多光谱）共 5 种光谱数

据，结合RF与SVM算法构建SOC反演模型。SOC
的反演精度结果如表 3所示。从总体上分析，在使用

相同机器学习模型时，近端传感的 SOC 反演精度优

于星载遥感。这是因为星载遥感数据需穿透大气

层，受气溶胶散射、水汽吸收等影响，导致地表光谱

信号严重衰减，部分波段失真。而近端传感在厘米

级距离测量，规避了大气路径干扰，光谱保真度更

高［29］。另一个原因是星载传感器空间分辨率有限，

存在混合像元问题，即单个像元内常混合土壤、植被

等地物，导致光谱无法纯粹表征土壤属性［30］。此外，

使用近端传感光谱数据反演 SOC 时，相较于易受自

然光照波动干扰的室外太阳光光源（RF，R²=0.53；
SVM，R²=0.50），光谱稳定性高的室内人造光源通

过减少环境噪声干扰显著提升了光谱保真度，从而

获 得 更 好 的 反 演 结 果（RF，R² =0.53；SVM，

R²=0.57）［31］。

不同来源的卫星光谱数据对SOC的解释能力存

在显著差异：高光谱卫星（ZY1-02D）的模型精度

（RF，R²=0.43；SVM，R²=0.40）显著优于相同空间

分辨率的多光谱卫星（Landsat-8）（RF，R² =0.28；
SVM，R²=0.37），表明光谱分辨率提升可有效增强

对 SOC 敏感波段的捕捉能力，进而提高模型精

度［32］。此外，Sentinel-2 的 SOC 反演精度（RF，R²=
0.34；SVM，R² =0.38）略优于 Landsat-8（RF，R² =
0.28；SVM，R²=0.37），表明将空间分辨率从 30 m提

升至 10 m尽管能减轻混合像元的影响，但在实际应

用中对SOC反演模型性能的提升有限，若没有更高

空间分辨率的遥感数据源，应当优先考虑提升数据

的光谱分辨率［33］。值得注意的是，RF并非在所有条

件下模型精度都优于SVM。这表明在较小样本数量

的中小尺度 SOC 反演研究中，应多尝试几种机器学

习方法，以构建当前光谱数据集下的最优模型。

表1　不同土壤类型下土壤有机碳含量统计分析

Table 1　Statistical analysis of soil organic carbon content under different soil types

土纲

Soil order

半水成土

Semi-hydromorphic soil

水成土

Hydromorphic soil

初育土

Primosols

钙层土

Pedocals

淋溶土

Leached soil

半淋溶土

Semi-leached soil

样本数量

Sample size

31

12

18

75

12

12

平均值/% 
Mean

1.79

2.19

1.08

1.69

2.79

2.13

标准差/%
Standard deviation

1.42

1.14

0.66

1.05

1.96

2.42

峰度

Kurtosis

0.87

−0.20

0.74

1.47

1.12

2.22

偏度

Skewness

−0.38

−1.17

−0.53

2.88

0.24

4.06

最大值/%
Maximum

5.47

4.01

2.63

5.85

7.54

9.44

最小值/%
Minimum

0.26

0.09

0.31

0.05

0.56

0.02

表2　不同土地利用类型下土壤有机碳含量基本统计分析

Table 2　Basic statistical analysis of soil organic carbon content under different land use types

土地利用类型

Land use type

耕地

Cultivated land

林地

Forest land

草地

Grassland

其他土地

Others

样本数

Sample size

33

6

104

17

平均值/% 
Mean

1.66

3.01

1.77

1.75

标准差/%
Standard deviation

1.43

1.00

1.39

1.02

峰度

Kurtosis

2.13

−0.24

2.31

1.17

偏度

Skewness

6.09

−1.94

8.27

0.53

最大值/%
Maximum

7.54

4.01

9.44

4.45

最小值/%
Minimum

0.02

1.60

0.05

0.69
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2.4　土壤有机碳制图

选取茂密草原、稀疏草原和农田 3个典型区域，

基于 Landsat-8、Sentinel-2 和 ZY1-02D 卫星光谱数

据，使用RF和SVM进行SOC空间反演制图（图 2）。

SOC 含量范围为 0.12%~3.36%。结果显示：使用

Landsat-8 数据时，RF 与 SVM 模型在 3 类区域的

SOC反演结果高度一致，Landsat-8较低的光谱分辨

率限制了模型对复杂光谱特征的捕捉能力，导致算

法差异被削弱［34］。对于 Sentinel-2 和 ZY1-02D 的

SOC 制图结果，SVM 模型的预测值整体高于 RF 模

型，且 SOC 空间分布差异显著。这可能是由于使用

RBF核函数的SVM模型，相较于使用决策树的集成

学习模型（RF），在处理 Sentinel-2 和 ZY1-02D 这类

光谱信息更丰富的高维光谱特征时具有更强鲁棒

性，不易使模型出现过拟合，模型预测性能更优，能

够更好地解释SOC的空间异质性［35-36］。

3　讨 论

本研究聚焦内蒙古自治区东北部区域，基于近

端传感和星载遥感土壤光谱数据，使用 SVM 和 RF
算法构建SOC光谱反演模型，探讨了大气条件、光照

条件、混合像元、空间分辨率和光谱分辨率对模型性

能的影响，并制作了茂密草原、稀疏草原和农田 3个

典型代表区的 SOC 图。结果表明：受限于大气影响

A：室内人造光源 Indoor artificial light；B：室外太阳光 Outdoor sunlight；C：ZY1-02D卫星高光谱数据 ZY1-02D satellite hyperspectral da‐
ta；红色区域表示VIP>1的敏感波段，蓝色区域表示VIP≤1的波段。ZY1-02D横坐标为波段编号，对应波长范围 400~2 500 nm（共 166
个波段）。Red areas indicate sensitive bands with VIP>1，blue areas represent bands with VIP≤1. The x-axis for ZY1-02D shows band num‐
bers，corresponding to wavelength range 400~2 500 nm（166 bands total）.

图1 不同光源与卫星高光谱数据的SOC敏感波段VIP指数

Fig.1 VIP indices of sensitive bands for SOC from different light sources and satellite hyperspectral data
表3　不同光谱数据源下土壤有机碳反演精度比较

Table 3　Comparison of SOC inversion accuracy from different spectral data sources

数据源

Data sources

随机森林

Random forest

支持向量机

Support vector machine

R2

RMSE/%

R2

RMSE/%

室内人造光源

Indoor artificial 
light

0.53

1.08

0.57

1.05

室外太阳光

Outdoor
 sunlight

0.53

1.09

0.50

1.10

ZY1-02D高光谱

ZY1-02D 
hyperspectral

0.43

1.22

0.40

1.24

Landsat-8多光谱

Landsat-8 
multispectral

0.28

1.56

0.37

1.44

Sentinel-2多光谱

Sentinel-2 
multispectral

0.34

1.45

0.38

1.42
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和混合像元问题，星载遥感的 SOC 反演精度低于近

端传感，但其仍是理想的SOC制图数据源，尤其是高

光谱遥感数据（ZY1-02D）。室内人造光源因光谱信

号稳定，是 SOC 反演最优数据源；室外太阳光源次

之，精度略低但接近室内，主要受自然光照波动影

响。光谱分辨率对SOC反演精度的提升具有决定性

作用，其重要性高于空间分辨率；在缺乏高空间分辨

率数据时，应优先考虑使用高光谱遥感数据。

尽管本研究系统比较了近端传感与卫星遥感在

SOC 反演中的性能，并可为不同数据源的应用提供

实践指导，但仍存在一些值得深入探索的方向。未

来的研究可考虑融合多源遥感数据是提升SOC估算

精度和稳定性的重要途径。例如，可结合多光谱/高
光谱卫星影像、无人机遥感数据等进行协同反演，利

用它们各自在光谱分辨率、空间分辨率及覆盖范围

上的优势，通过特征级融合技术，构建鲁棒性更强的

模型，以弥补单一数据源在特定环境或技术限制下

的不足。本研究尚未涉及无人机近地遥感平台的应

用探讨，这类平台能有效填补地面测量与卫星遥感

之间的尺度间隙，提供厘米级至亚米级的超高空间

分辨率数据，对于刻画农田、草原等生态系统中SOC
的细碎空间异质性、验证卫星反演结果以及监测表

层土壤碳动态变化具有巨大潜力。目前对亚米级高

空间分辨率卫星在 SOC 制图中的应用研究仍较少，

未来可重点研究如何利用该类卫星数据更好地解决

地形破碎或地类复杂的区域SOC制图中的混合像元

问题。
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Multi-source spectral data and machine learning algorithm-based 
inversion of organic carbon in soil ：taking northeastern Inner 

Mongolia Autonomous Region， China as an example
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3.GBI （Beijing） Testing & Certification Co.，Ltd.，Beijing 100010，China；
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Abstract Northeastern Inner Mongolia Autonomous Region， China was used to study the mecha‐
nism of external environmental factors including illumination and atmospheric conditions and sensor parame‐
ters including spectral and spatial resolutions affecting the accuracy of inverting the organic carbon in soil 
（SOC） from different sources of spectral data. SOC samples from 160 surface soils（0-20 cm） were collect‐
ed and proximal hyperspectral data acquired under indoor artificial lighting and outdoor natural sunlight and 
spaceborne multispectral（Landsat-8 and Sentinel-2） and hyperspectral（ZY1-02D） data were synchronous‐
ly obtained. Random forest（RF） and support vector machine（SVM） algorithms were used to construct the 
inversion models of SOC. The effects of environmental factors and sensor parameters on the accuracy of in‐
verting SOC were analyzed by systematically comparing the performance of model across different sources 
of data. The results showed that proximal data acquired under indoor artificial lighting sources had slightly 
better accuracy of inversion than that under outdoor sunlight sources due to stable and controllable spectral 
signals. However， the difference between the two was small， indicating that the effect of natural illumina‐
tion fluctuations on the inversion of SOC is limited. The inversion accuracy of proximal hyperspectral data 
was significantly higher than that of spaceborne multispectral and hyperspectral data， mainly due to the in‐
terference from atmospheric scattering， water vapor absorption， and mixed pixels in satellite data. Among 
the spaceborne datasets， the inversion accuracy of hyperspectral satellite ZY1-02D was higher than that of 
multispectral sensors， while the improvement in spatial resolution of Sentinel-2 had limited effect on the 
performance of model compared to that of Landsat-8（10 m vs 30 m）， indicating that spectral resolution 
contributes more to the accuracy of inverting SOC than spatial resolution.

Keywords multi-source spectral data； organic carbon in soil（SOC）； machine learning algorithms； 
methods of inversion； ZY1-02D； spectral resolution
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