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基于机器学习算法的棉田土壤钾、钠离子量预测 
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摘  要：【目的】比较 4 种机器学习方法对南疆棉田土壤 K+、Na+量的预测结果，确定一种预测准确度较高的机器

学习模型作为可供参考的方法。【方法】采用支持向量回归（SVR）、随机森林回归（RFR）、K-最近邻回归

（KNNR）和梯度提升回归树（GBRT）4 种机器学习算法，2020 年棉田土壤 K+、Na+量数据训练模型，2021 年实

测数据进行测试验证。使用平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）和决定系数（R2）对模型预测结果进行评

估。【结果】4 种模型（SVR、RFR、KNNR 和 GBRT）对测试样本 K+量预测的 MAE 分别为 0.100、0.169、0.169 

g/kg 和 0.167 g/kg；RMSE分别为 0.119、0.218、0.218 g/kg 和 0.223 g/kg；R2分别为 0.687、0.437、0.430 和 0.395。

对测试样本 Na+量预测的 MAE 分别为 0.841、2.841、2.826 g/kg 和 2.856 g/kg；RMSE 分别为 1.154、3.658、3.630 

g/kg 和 3.650 g/kg；R2分别为 0.838、0.299、0.219 和 0.200。将测试样本 K+、Na+量分别按 4 个土层深度（0~10、

10~20、20~30 cm 和 30~40 cm）进行预测时，SVR 模型的误差值最小，其对 K+量按照 4 个深度预测的 MAE分别为

0.122、0.114、0.056 g/kg 和 0.106 g/kg，RMSE分别为 0.135、0.135、0.069 g/kg 和 0.126 g/kg；对 Na+量预测的 MAE

分别为 0.540、0.619、0.835 g/kg 和 1.371 g/kg，RMSE分别为 0.636、0.748、1.198 g/kg 和 1.710 g/kg。【结论】SVR

模型预测 K+、Na+量的精度最高，可推荐作为南疆棉田土壤钾、钠离子量预测的一种方法。 
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0  引 言1

【研究意义】降水稀少、蒸发强烈、气候干旱

及土壤母质含盐量高是造成南疆土壤盐渍化严重的

内在因素[1]，而不合理的灌溉、施肥及过度开发则

进一步加重了这一过程 [2]。土壤中钾（K
+）、钠

（Na
+）等离子量过高，将会阻滞作物对养分的吸收、

抑制生长进而导致作物产量降低[3-6]。【研究进展】

目前，使用机器学习算法对土壤理化指标进行预测

已成为研究的热点 [7-9]。研究表明，支持向量回归

（Support Vector Regression, SVR）模型对土壤体积

质量和孔隙度的预测能够使 R
2 分别达到 0.867 和

0.743
[10]，对土壤含水率的预测效果也较为理想[11]。

而基于灰狼优化算法的 SVR 校正模型对土壤镉量有
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着更高的预测精度[12]。利用随机森林回归（Random

Forest Regression, RFR）模型对土壤有机质量的空间

分布[13]、土壤 pH 值预测也能够取得较好结果[14]；

当采用遗传算法和贝叶斯优化算法分别对 RFR 进行

改进后，在对土壤含盐量的反演过程中能够达到较

佳结果[15]。借助 K-最近邻回归（K-Nearest Neighbor

Regression, KNNR）对土壤有机质量的空间分布进

行预测[16]，对土壤水热变化趋势的模拟精度较高[17]。

利用梯度提升回归树（Gradient Boosting Regression 

Tree, GBRT）建立的土壤电导率的估算模型表现出较

高的预测能力[18]，GBRT 也在对土壤水分[19]和土壤

镍量[20]的高光谱反演模拟中具有优势。【切入点】

南疆地区土壤次生盐渍化程度十分严重，离子毒害

导致了棉花生产力下降趋势明显。为此，如何对上

述土壤盐分离子量进行精确的估算，将会对预判土

壤盐渍化程度及提出适宜的防治措施具有重要意义。

【拟解决的关键问题】本研究基于不同的盐分处理，

利用 SVR、RFR、KNNR 和 GBRT 机器学习预测模

型对棉花不同生育阶段及不同土层深度的土壤 K
+、

Na
+量进行预测，以期为南疆棉田土壤盐分离子量预
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测提供一种新的方法。 

1  材料与方法 

1.1  试验区概况 

试验区位于新疆生产建设兵团第一师水利灌溉

试验站（40.32°N，81.17°E，海拔 1 014 m），属暖

温带极端大陆性干旱荒漠气候，冬季寒冷，夏季炎

热，昼夜温差大，降水量小，蒸发量大。试验站多

年平均气温 11.3 ℃，年平均降水量 46 mm，蒸发量

1 877~2 559 mm，日照时间 2 950 h，无霜期 207 d，

地下水埋深 3.5~5.0 m，平均含盐量 1.7 g/kg。试验

站土壤质地为沙壤土，0~100 cm 土壤平均体积质量

为 1.56 g/cm
3，pH 值为 8.6。

1.2  试验设计 

2020 年棉花播种和收获日期分别为 4 月 26 日和

10 月 27 日，棉田设置了 1 mS/cm（T1）、2 mS/cm

（T2）和 3 mS/cm（T3）3 个盐分梯度。2021 年棉

花播种和收获日期分别为 4 月 22 日和 11 月 8 日，

棉田设置了 2 mS/cm（T4）、5 mS/cm（T5）和 8 

mS/cm（T6）3 个盐分梯度。每个处理 3 次重复，棉

花施肥、除草、打药、打顶等田间管理措施均与当

地农田一致。 

1.3  样品采集与测定 

分别在棉花苗期、蕾期、花铃前期和花铃后期

取土测定土壤盐分离子量，取样深度分别为 0~10、

10~20、20~30 cm 和 30~40 cm。土样自然风干后，

以土水质量比为 1∶5 制备浸提液，采用火焰光度计

法测定土壤 K
+、Na

+量。

1.4  模型训练与验证 

本文采用 SVR、RFR、KNNR 和 GBRT 这 4 种

机器学习构建回归预测模型。训练样本为 2020 年实

测的 K
+、Na

+量，2 种离子量各有 144 个训练数据

（包括 3 次重复值），测试样本为 2021 年实测的

K
+、Na

+量，2 种离子量各有 48 个测试数据（包括 3

次重复均值）。模型分别以 K
+、Na

+量为因变量，

自变量为初始盐分梯度、土层深度和棉花生育期，

分类变量量化标准如表 1 所示，通过 R 语言程序进

行标准化消除自变量之间的量纲差异。使用 MAE、

RMSE 和 R
2 对模拟结果进行评估，其中，MAE 和

RMSE 越小，模型预测值越接近实测值，R
2 越接近

于 1，模型拟合性能越好。 

表 1  分类变量量化标准 

Table 1   Quantitative criteria for categorical variables

变量名称 量化标准 

土层深度 0~10 cm-1、10~20 cm-2、20~30 cm-3、30~40 cm-4 

棉花生育期 苗期-1、蕾期-2、花铃前期-3、花铃后期-4 

1.5  机器学习模型 

1.5.1  支持向量回归（SVR） 

SVR 模型是一种广义线性模型，通过核函数进

行线性回归处理[21]，SVR 作为一种最大似然方法，

基于结构风险最小化原则可以克服过度拟合的问题[22]。

SVR 表达式如式（1）所示： 

f(x)= ω·x+b=∑1
n=1(an-a

*
n)K(xn·x)+b，   （1）

式中：f(x)为回归函数；ω和 b 为超平面的系数；x∈

R
n；an 和 a

*
n 为样本支持向量；K(xn·x)为非线性核

函数。 

SVR 的建模预测流程为：首先将低维特征空间

映射到高维空间，再通过线性回归实现低维特征空

间数据的预测。SVR 作为一种监督学习算法，使用

对称损失函数进行训练，具有出色的泛化能力和高

预测精度。 

1.5.2  随机森林回归（RFR） 

RFR 模型是一种典型的机器学习算法，由分类

与回归树组成，以强大的非线性拟合能力避免了出

现过拟合现象[23]，结合加权平均原则对决策树的监

测结果进行计算后得到最终监测结果[24]。RFR 表达

式如式（2）所示。 

 ̂( ) ∑ ω ( )  
 
  1 ，                 （2） 

式中：ŷ 为最终监测值；n 为因变量个数；ωi(x)为每

个因变量观测值的权重；Yi为因变量的观测值。

RFR 的建模预测流程为：对每棵树建立一个独

立的决策树回归模型，最终预测结果为所有树的平

均值。 

1.5.3  K-最近邻回归（KNNR） 

KNNR 模型是一种非参数模型，基于距离度量

找出训练集中与其最靠近的 k 个训练样本，KNNR

的欧式距离表达式如式（3）所示。 

d=√∑    -   
2

 
  1 ，     （3） 

式中：d 为测试样本和指定训练样本之间的欧氏距离；

k 为最近邻样本数量；xi为第 1 个点的第 n 维坐标，

yi为第 2 个点的第 n 维坐标。

KNNR 的建模预测流程为：首先确定距离计算

方法，确定 k 值大小，再从训练集中找到 k 个与测

试样本距离最接近的样本，最后使用 k 个近邻的均

值作为测试样本的预测值[25]。KNNR 算法的缺点比

较明显，其对近邻数 k 的取值比较敏感，若 k 值过

小容易引发过拟合，若 k 值过大可能会增大近似误

差，且 KNNR 计算样本需要较长时间，特别当数据

量很大时，可能会导致内存溢出。 

1.5.4  梯度提升回归树（GBRT） 

GBRT 模型是一种函数空间优化算法，能适应
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复杂的非线性关系，GBRT 在每一次迭代后产生一

个精度不高的弱学习器，每个学习器之间不独立，

最终将弱学习器集成可以实现较高的精度 [26]。

GBRT 表达式如式（4）所示。 

 m( ) ∑   
 
  1  

 
( )，                   （4）

式中：Fm(x)为最终的模型；n 为弱学习器的数量； i

为减少过拟合的系数；fi(x)为弱学习器。

GBRT 的建模预测流程为：首先使用一个弱学

习器输出预测结果，再使用第二个学习器去学习特

征到残差的映射，将 2 个学习器的输出结果相加得

到最终预测结果，经过多次迭代后，可得到最终预

测结果。GBRT 算法本质上是一个基于树的模型，

它集成了由 CART 算法生成的几个弱学习器。

GBRT 方法属于集成学习的增强类别，对于增强学

习算法，得分高的弱学习器将获得更高的权重。 

1.6  数据处理 

首先采用 Microsoft Excel 2019 录入和整理试验

数据，然后分别采用 R 语言 tidyverse 程序包、e1071

程序包、randomForest 程序包、caret 程序包、h2o 程

序包和 ggplot2 程序包进行数据预处理、建立 SVR

模型、RFR 模型、KNNR 模型、GBRT 模型和作图。 

2 结果与分析 

2.1  不同盐分处理的棉田土壤钾、钠离子量变化 

不同盐分处理下棉花全生育期内 0~40 cm 土层

K
+、Na

+量均值变化如图 1 所示。通过 2 a 的试验发

现，K
+量随着棉花生育期呈先增加后减少的趋势，

蕾期和花铃前期的 K
+量要高于苗期和花铃后期。

Na
+量在 2020 年的试验中随着棉花生育期呈下降的

趋势，在花铃后期达到最小，而在 2021 年的试验中，

Na
+量变化较为稳定，各生育阶段变化值较小，不同

盐分处理对 K
+、Na

+量影响明显。

(a) 2020 年土壤�K+量 (b) 2021 年土壤�K+量

(c) 2020 年土壤�Na
+量 (d) 2021 年土壤�Na

+量

图 1  全生育期 K+、Na+量变化 

Fig.1   Changes of K+ and Na+ contents in the whole growth period 

2.2  土壤盐分钾、钠离子量的统计特征 

以 2020、2021 年棉田土壤 K
+、Na

+量实测数据

为总体样本。以 2020 年 K
+、Na

+量为训练样本，

2021 年 K
+、Na

+量为测试样本，不同离子量统计特

征如图 2 所示。图中 n 为样本数量，mean 为平均值，

sd 为标准差，vc 为变异系数。由图 2 可知，K
+量样

本集的变异系数范围为 38.72%~50.82%，Na
+量样本

集的变异系数范围为 48.8%~73.47%。由于变异系数

均在 10%~100%的区间内，样本集均属于中等变异。

从箱线图可以看出，K
+量总体样本和训练样本各出

现 1 个异常值，Na
+量总体样本和训练样本分别出现

16 个和 3 个异常值，但由于样本集中的异常值均为

极个别情况下对土壤离子量的实测值，故无需对伪

异常进行处理。 

2.3  SVR模型的建立与验证 

使用 R 程序对训练样本训练模型时，需修改

svm()函数的参数，参数 x 和 y 分别为训练样本的自

变量和因变量，参数 type 选择“eps-regression”建

立回归预测，参数 kernel 选择“radial”使用高斯核。

参数 gamma 是进行非线性预测的超参数，超参数

cost 是惩罚因子，由于使用了高斯核则需要对

gamma 和 cost 进行同步优化，使建立的模型精度达
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到最佳。使用试错法结合 bootstrap 采样进行超参数

搜索，通过 tune.controls()函数设置使用“bootstrap”

采样的方法进行参数搜索，得到超参数 gamma 和

cost 较优取值如表 2 所示。 

(a) K
+量统计特征

(b) Na
+量统计特征

图 2  不同离子量的统计特征 

Fig.2   Statistical characteristics of different ion contents 

表 2   SVR模型的超参数调优 

Table 2   Super parameter optimization of  SVR model

离子 
超参数设置 

gamma cost 

K
+
 0.001 7 

Na
+
 0.005 1 600 

SVR 模型对训练样本和测试样本的预测结果如

表 3 所示。在训练样本中，SVR 对 Na
+量取得的决

定系数最大，R
2 为 0.900。在测试样本中，SVR 对

Na
+量取得的决定系数最大，R

2 为 0.838。综合来看，

SVR 对 Na
+量的预测效果较好。

表�3 SVR 模型的预测结果  

Table 3   Prediction results of SVR model

离子 
训练样本 测试样本 

MAE/ g·kg
-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
 MAE/ g·kg

-1
  RMSE/ g·kg

-1
 R

2
 

K
+
 0.073 0.097 0.701 0.100 0.119 0.687 

Na
+
 0.234 0.317 0.900 0.841 1.154 0.838 

2.4  RFR模型的建立与验证 

本研究使用 R 程序对数值型训练样本训练模型

时，randomForest()函数会根据输入变量建立回归预

测模型，参数 x 和 y 分别为训练样本的自变量和因

变量，参数 data 为训练样本数据，超参数 ntree 表

示生长树的数量。使用试错法结合 tuneRF()函数寻

找较优的超参数，随着 ntreeTry 参数取值递增，

OBB Error 模型误差先迅速降低，随后略微增加，在

误差最小处确定超参数 ntree 的值，得到超参数

ntree 取值如表 4 所示。 

表 4   RFR模型的超参数调优 

Table 4   Super parameter optimization of  RFR model

离子 
超参数设置 

 tree 

K
+
 5 

Na
+
 6 

RFR 模型对训练样本和测试样本的预测结果如

表 5 所示。在训练样本中，RFR 对 Na
+量取得的决

定系数最大，R
2 为 0.838。在测试样本中，RFR 对

K
+量取得的决定系数最大，R

2为 0.437，但是对 Na
+

量取得的决定系数较小，R
2 为 0.299。综合来看，

RFR 对 K
+量的预测效果较好。

表 5  RFR模型的预测结果 

Table 5   Prediction results of RFR model

离子 
训练样本 测试样本 

MAE/ g·kg
-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
MAE/ g·kg

-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
 

K
+
 0.061 0.077 0.837 0.169 0.218 0.437 

Na
+
 0.381 0.478 0.838 2.841 3.658 0.299 

2.5  KNNR模型的建立与验证 

本研究使用 R 程序对训练样本训练模型时，需

修改 knnreg()函数的参数，参数 x 和 y 分别为训练样

本的自变量和因变量，参数 data 为训练样本数据，

超参数 k 的值表明近邻的个数。随着近邻的个数由 0

开始增加，模型的预测误差会快速减小，在近邻数

取得某个值后误差会缓慢增大，由此可确定影响模

型精度的最佳 k 值，通过程序循环，根据不同 k 值

训练模型后比较 k 值与误差的关系，得到超参数 k

取值如表 6 所示。 

表 6   KNNR模型的超参数调优 

Table 6   Super parameter optimization of  KNNR model

离子 
超参数设置 

  

K
+
 11 

Na
+
 10 

KNNR 模型对训练样本和测试样本的预测结果

如表 7 所示。在训练样本中，KNNR 对 Na
+量取得

的决定系数最大，R
2 为 0.919。在测试样本中，

KNNR 对 K
+量取得的决定系数最大，R

2 为 0.430，

但是对 Na
+量取得的决定系数较小，R

2为 0.219。综

合来看，KNNR 对 K
+量的预测效果较好。

表 7  KNNR模型的预测结果 

Table 7   Prediction results of KNNR model

离子 
训练样本 测试样本 

MAE/ g·kg
-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
MAE/ g·kg

-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
 

K
+
 0.049 0.064 0.877 0.169 0.218 0.430 

Na
+
 0.262 0.322 0.919 2.826 3.630 0.219 
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2.6  GBRT模型的建立与验证 

在研究使用 R 程序对训练样本训练模型时，需

修改 h2o.gbm()函数的参数，参数 x 和 y 分别为训练

样本的自变量和因变量，参数 training_frame 为训练

样本数据，超参数 ntrees 和 max_depth 分别表示树

的个数和树的最大深度。通过试错法结合 h2o.grid()

函数进行超参数网格搜索，使用训练样本对 GBRT

参数调优，得到超参数 ntrees 和 max_depth 取值如

表 8 所示。 

表 8   GBRT模型的超参数调优 

Table 8   Super parameter optimization of GBRT model

离子 
超参数设置 

 trees ma _depth 

K
+
 100 5 

Na
+
 120 2 

GBRT 模型对训练样本和测试样本的预测结果

如表 9 所示。在训练样本中，GBRT 对 K
+量取得的

决定系数最大，R
2 为 0.946。在测试样本中，GBRT

对 K
+量取得的决定系数最大，R

2 为 0.395。综合来

看，GBRT 对 K
+量的预测效果较好。

表 9   GBRT模型的预测结果 

Table 9   Prediction results of GBRT model

离子 
训练样本 测试样本 

MAE/ g·kg
-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
MAE/ g·kg

-1
  RMSE/ g·kg

-1
  R

2
 

K
+
 0.027 0.038 0.946 0.167 0.223 0.395 

Na
+
 0.216 0.275 0.924 2.856 3.650 0.200 

2.7  不同土层深度钾、钠离子量的模型预测精度对比 

不同土层深度 K
+量的模型预测精度如表 10 和

图 3 所示，将 K
+量预测误差进行对比时发现，SVR

模型均取得最低误差，4 个土层深度（0~10、10~20、

20~30 cm 和 30~40 cm）的 MAE 分别为 0.122、0.114、

0.056 g/kg 和 0.106 g/kg，RMSE 分别为 0.135、0.135、

0.069 g/kg 和 0.126 g/kg，表现最优。不同土层深度

Na
+量的模型预测精度如表 11 和图 4 所示，将 Na

+

量预测误差进行对比时发现，SVR 模型均取得最低

误差，4 个土层深度的 MAE 分别为 0.540、0.619、

0.835 g/kg 和 1.371 g/kg，RMSE 分别为 0.636、0.748、

1.198 g/kg和 1.710 g/kg，表现最优。因此，SVR模型

对以深度分层的土壤 K
+、Na

+量预测取得理想效果。

表 10   不同土层深度 K+量模型预测精度对比 

Table 10   Comparison of prediction accuracy of K+ content model in different soil depths 

土层深度/cm 
MAE/ g·kg

-1
 RMSE/ g·kg

-1
  

SVR模型 RFR模型 KNNR模型 GBRT模型 SVR模型 RFR模型 KNNR模型 GBRT模型 

0~10 0.122 0.160 0.181 0.202 0.135 0.219 0.247 0.269 

10~20 0.114 0.137 0.152 0.153 0.135 0.184 0.197 0.200 

20~30 0.056 0.162 0.148 0.157 0.069 0.211 0.195 0.216 

30~40 0.106 0.218 0.195 0.157 0.126 0.251 0.228 0.197 

(a) 0~10 cm (b) 10~20 cm

(c) 20~30 cm (d) 30~40 cm

图 3  不同土层深度 K+量预测值与实测值的关系 

Fig.3   Relationship between predicted value and measured value of K+ content in different soil depths 

表 11  不同土层深度 Na+量模型预测精度对比 

Table 11  Comparison of prediction accuracy of Na+ content model in different soil depths 

土层深度/cm 
MAE/ g·kg

-1
 RMSE/ g·kg

-1
 

SVR模型 RFR模型 KNNR模型 GBRT模型 SVR模型 RFR模型 KNNR模型 GBRT模型 

0~10 0.540 2.149 2.381 2.534 0.636 2.783 2.967 3.168 

10~20 0.619 2.523 2.431 2.496 0.748 3.053 2.981 3.032 

20~30 0.835 3.069 3.022 3.035 1.198 3.840 3.817 3.821 

30~40 1.371 3.621 3.469 3.358 1.710 4.658 4.524 4.410 
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(a) 0~10 cm (b) 10~20 cm

(c) 20~30 cm (d) 30~40 cm 

图 4  不同土层深度 Na+量预测值与实测值的关系 

Fig.4   Relationship between predicted and measured Na+ content in different soil depths 

3  讨  论 

机器学习算法在土壤理化性质预测中具有应用

潜力，相关研究表明，通过机器学习算法可以建立

可靠有效的模型 [27-29]。本研究使用 SVR、RFR、

KNNR、GBRT 模型对棉田土壤的 K
+、Na

+量进行预

测，结果表明，SVR 模型对 K
+、Na

+量整体测试样

本的预测精度最佳，MAE 分别为 0.100 g/kg 和 0.841 

g/kg，RMSE 为 0.119 g/kg 和 1.154 g/kg，R
2 分别达

到 0.687 和 0.838。 

有研究表明，将不同试验处理[30]、不同土层深

度[31]、不同生育期[32]的样本数据作为输入变量建立

模型是可行的，这与本文的模型构建思路一致。

SVR 模型和 RFR 模型可以实现对土壤有机碳的空间

分布预测[33]，以及反向传播神经网络适用于土壤墒

情预测[34]，本文使用 4 种机器学习算法可以实现对

不同土壤离子量的预测，SVR 模型对钾钠离子的预

测精度较高，而 RFR、KNNR、GBRT 模型的预测

效果相对较差。由于本文仅使用 2 a 试验数据，其他

模型可能存在样本数量的限制而表现的预测精度较

低。因此，在后续的试验中，可连续多年在不同的

棉田内采集样本数据，使机器学习回归预测模型在

大量样本数据的训练下进一步提升预测精度。 

本研究位于南疆棉花种植区，由于南疆独特的

土壤理化性质导致土壤含盐量较高且棉田盐分空间

变异性大，盐分离子对作物生长产生较为严重的影

响。土壤母质含钾钠矿物比较多是土壤钾钠离子主

要来源，施肥和灌溉也是影响土壤中钾钠离子量的

主要因素之一，由于土壤浸提液中盐分一般以离子

的形式存在，土壤电导率可以综合反映出土壤浸提

液中各种阴阳离子量之和，也可以在一定程度上表

征土壤的含盐量[35]。在对盐渍化土壤进行改良时，

精准预测土壤盐分离子量，对制定适宜的改良措施

具有重要的参考价值。本文通过对 4 种机器学习方

法预测南疆棉田土壤 K
+、Na

+量的结果进行比较分

析，认为 SVR 模型能够较为准确地预测 K
+、Na

+量。

在实际应用时，可在棉花播前采集土样测定土壤 K
+、

Na
+量的本底值，再结合 SVR 模型即可预测出棉花

不同生育期各土层的 K
+、Na

+量。

4  结  论 

1）K
+量和 Na

+量受盐分影响明显，土壤盐分越

高则 K
+量和 Na

+量越高，且在棉花生育期内， K
+量

随着棉花生育期呈先增加后减少的趋势，Na
+量随着

棉花生育期呈下降趋势。 

2）在盐分本底值、棉花生育期及土层深度的多

重影响下，建立的 SVR 模型对土壤 K
+、Na

+量的预

测精度最高，可作为南疆棉田土壤 K
+、Na

+量预测

的一种方法。 

（作者声明本文无实际或潜在的利益冲突） 
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Abstract: 【Objective】The contents of K
+
 and Na

+
 in soil affect soil fertility and quality, and understanding their 

spatiotemporal changes and the factors influencing their changes is critical to improving soil management and 

alleviating soil alkalization. We propose a machine learning method to predict changes in K
+
 and Na

+
 content in soils.

【Method】Taking data measured from a cotton field in Southern Xinjiang as an example, we compared four 

machine learning algorithms: support vector regression (SVR), random forest regression (RFR), K-nearest neighbor 

regression (KNNR), and gradient lifting regression tree (GBRT). All algorithms were first trained based on K
+
 and 

Na
+
 measured in 2020, and the trained models were then tested against the data measured in 2021. The accuracy and 

robustness of the models were evaluated using the mean absolute errors (MAE), root mean square error (RMSE), and 

the determination coefficient (R
2
).【Result】The MAE of SVR, RFR, KNNR and GBRT for predicting K

+
 content 

was 0.100, 0.169, 0.169 and 0.167 g/kg, respectively; their associated RMSE was 0.119, 0.218, 0.218 g/kg and 0.223 

g/kg, respectively, and their R
2
 was 0.687, 0.437, 0.430, and 0.395, respectively. For predicting Na

+
 content, the 

MAE of SVR, RFR, KNNR and GBRT was 0.841, 2.841, 2.826 g/kg, and 2.856 g/kg, respectively; and their RMSE 

was 1.154, 3.658, 3.630 g/kg, and 3.650 g/kg, respectively, and R
2
 was 0.838, 0.299, 0.219, and 0.200, respectively. 

SVR model is most accurate for predicting soil K
+
 and Na

+
 in the depths of 0~10, 10~20, 20~30 and 30~40 cm, with 

its MAE for K
+
 at the four depths being 0.122, 0.114, 0.056 g/kg and 0.106 g/kg, respectively, and RMSE being 

0.135, 0.135, 0.069 g/kg and 0.126 g/kg, respectively. The MAE of SVR for predicting Na
+ 

at the four depths was 

0.540, 0.619, 0.835 g/kg and 1.371 g/kg, respectively, and its RMSE was 0.636, 0.748, 1.198 g/kg and 1.710 g/kg, 

respectively.【Conclusion】Among the four algorithms we compared, SVR is most accurate for predicting soil K
+
 

and Na
+
 at depth from 0 to 40 cm, and it can be used to predict variation in K

+
 and Na

+
 in response to environmental 

change in the cotton fields in Southern Xinjiang. 

Key words: South Xinjiang cotton field; soil salt ions; machine learning; regression prediction model 
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