
 

 

土壤属性数据 pH 缺失的插补方法①
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摘　要: 土壤分析研究中属性数据缺失的现象时常发生, 为了提高研究结果的可靠性, 有必要对土壤属性数据的缺

失值插补方法进行研究. 从数据挖掘的角度利用多种缺失值处理方法来对缺失值进行插补, 以中国主要农田生态系

统土壤养分数据库的 pH 属性为研究对象, 并且从真实值和插补值的拟合优度和插补误差两个方面评估各个方法

在不同缺失率的数据集上的表现. 结果表明, 对比其他方法, 如多元回归、SVM、神经网络, 采用最优参数的

KNN和随机森林插补方法对土壤属性数据 pH进行插补是有效可行的. KNN和随机森林在不同缺失率的数据集上

插补缺失数据 pH的 MAE、RMSE 和 R2 的均值分别为 0.132和 0.131, 0.174和 0.178, 0.775和 0.765.
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Abstract: The problem of the absence of attribute data often occurs in soil analysis and research. To improve the
reliability of the research results, it is necessary to study the imputation methods for soil attribute missing data. In this
study, a variety of imputation methods have been evaluated to interpolate the soil attribute missing data from the
perspective of data mining. Using soil attribute pH as an interpolation object, the Soil Nutrient Database of China’s Major
Ecosystems is used as the source of physical and chemical soil attribute data. We evaluate the performance of each
method on the dataset of different missing rates in terms of model fitting and imputation error. The result shows that it is
feasible to impute soil attribute pH missing data using the optimal parameter K-Nearest Neighbor (KNN) and random
forest than other methods, such as multivariable regression, support vector machine, and neural network. The mean value
of MAE、RMSE and R2 of the imputed missing data pH of KNN and random forest on the dataset with different missing
rates are 0.132 and 0.131, 0. 174 and 0.178, 0.775 and 0.765, respectively.
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1   引言

土壤是农业生产和人类活动中最重要的物质基础,
土壤属性数据是分析土壤理化性质和指导农作物种植

的重要参考[1]. 土壤 pH是土壤属性数据中的重要部分,
土壤酸碱化会影响土壤性质及微量元素的有效性, 直
接或间接改变土壤肥力, 对植物生长发育造成影响[2].
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然而由于各种原因 ,  在土壤普查的过程中存在土壤

pH 缺失的情况. 本文将基于数据分析的方法, 研究土

壤数据集的 pH缺失值的填充方法.
对于土壤属性数据缺失的处理, 国际应用系统分

析协会 (IIASA)的和谐世界土壤数据库 (HWSD)中采

用拥有相同土壤类型的最适合的邻居单元的土壤属性

数据来替代缺失值[3]. 韩光中等人运用了传统的土壤属

性推绎模型, 通过逐步回归方法对土壤属性建立土壤

传递函数, 插补了容重、速效养分、CEC 和氧化铁的

缺失值[4]. 沈汉灵运用灰色关联系数法, 挖掘土壤属性

之间的关联关系, 构建经验公式来插补土壤盐基饱和

度[5]. Gargiulo等人使用基于条件分布模型的多元回归

方法, 归纳土壤属性数据之间的经验公式, 预测土壤属

性数据的缺失值. 该方法考虑变量之间的相关性问题,
在预测土壤质地、容重等属性时表现很好, 但不能很

好插补 pH 数据[6]. 专门针对土壤属性数据 pH 缺失值

插补的具体研究较少.
数据缺失问题是一个常见的计算问题, 常用的缺

失数据处理方法是插补法,即采用一个替代值填补样本

中的缺失数据, 使填补后的数据与已有数据集的分布

一致. 多元回归插补法运用数据自变量与因变量之间

的关系进行插补, 线性插补法比均值填补法在环境数

据集上填补缺失值有更优的表现[7]. Schafer 在的 EM
(Expectation Maximization)算法的基础上, 研究了多重

插补法的应用[8]. 随着机器学习技术的发展, 运用机器

学习方法处理缺失数据近几年引起了研究者们的广泛

关注. Jerez等运用乳腺癌的真实数据,比较了机器学习

插补法和统计学插补法,认为机器学习插补法在处理高

维数据时有显著的优势[9]. KNN 及其改进算法运用本

身的 K 个具有完整值的最近邻居实现对缺失数据的插

补, 由于操作简单被广泛运用[10]. 徐凯等将随机森林回

归预测算法运用在地震插值中, 结果表明随机森林插

补方法能够很好补全缺失信息, 而且数据差异性较小[11].
吴郁等比较了 Logistic 回归、Probit 回归、朴素贝叶

斯和随机森林方法在船舶交通事故数据集上的应用,
并证明了随机森林方法插补缺失值的精度更优[12]. 朱
梦成等将 SVM 算法应用于处理医疗数据和社会调查

数据中, 处理分类数据和连续型数据的缺失值[13]. 谢晓

凯等运用 BP 神经网络建立空间结构中测点应力间、

温度与应力间的相关关系模型, 并对其进行了适用性

分析[14].

本文针对土壤属性数据 pH的缺失问题, 将对比多

元回归、KNN、随机森林、SVM 和神经网络 5 个插

补方法, 从而选取插补正确率最高的方法.

2   研究方法

由于土壤属性数据中全是数值型连续变量, 以下

介绍多元回归、K最近邻、随机森林、支持向量机和

神经网络共五种方法插补数值型连续变量的原理, 以
及缺失值插补方法的评价方法.
2.1   多元回归插补法

多元回归插补法 (Multiple Regression, MR) 考虑

到变量之间的线性相关性, 运用回归模型预测缺失值.
插补缺失数据时, 引入随机残差项与插补值相加, 作为

最终插补结果, 使多元回归插补法插补的缺失数据不

会扭曲样本的分布.
2.2   K 最近邻插补法

K最近邻插补法 (K-Nearest Neighbor, KNN)运用

数据集中每条样本的完整属性, 计算缺失数据样本与

完整数据样本之间的距离. 在所有完整数据样本中, 选
择与目标缺失数据样本最小的 K 个数据样本作为目标

缺失样本的最近邻. 最后利用这 K 个数据样本的缺失

属性的平均值来插补目标缺失样本中的缺失值.
2.3   随机森林插补法

随机森林的思想是通过 Bootstrap 抽样技术, 有放

回的在原始训练集上获得 N 个子训练集, 然后在这 N
个子训练集的基础上分别构建回归树, 组合得到随机

森林模型. 当输出是连续型变量时, 其基础是 CART回

归树算法. CART 算法使用 Gini 指数来度量随机变量

的不确定度的大小, 以此选择划分属性.
2.4   支持向量机插补法

采用 SVM 回归模型插补连续型数据. SVM 回归

模型的优化问题是构造精度高、复杂性低的模拟函数

来拟合真实样本数据. 模型引入损失函数来量化模型

的预测值和样本的真实值的差距, 惩罚参数判断预测

模型拟合的好坏.
2.5   神经网络插补法

神经网络 (neural networks) 在系统建模与非线性

映射方面具有很强的适用性, 因此可以认为是缺失数

据插补的有效手段. 在众多的神经网络当中, 反向传播

(Back Propagation, BP) 神经网络由于其较高的稳定性

和精度被广泛运用. BP神经网络通过误差反馈传播算
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法, 建立输入与相应输出之间的映射关系,从而建立缺

失数据的预测模型

2.6   缺失数据插补方法的评价方法

N yi i ŷi

在进行插补方法的评价时, 为了避免计算出的插

补数据没有参照, 选取土壤完整属性数据样本中的数

据, 按照一定缺失比例使属性数据 pH 缺失, 生成对应

的缺失属性数据样本. 其中, 生成的缺失属性数据样本

数量为 ,  表示第 条属性数据 pH的真实值,  表示其

插补值.
(1)拟合优度

R2

[0,1]

采用决定系数 (coefficient of determination)用于

判断真实值和插补值的拟合优度, 其取值范围是 .
其值越接近于 1 代表变量之间有更好的拟合. 决定系

数的计算公式如下:

R2=
S S R
S S T

(1)

其中, SSR (Regression Sum of Squares)称为回归平方和,

SST (Total Sum of Squares)称为总平方和. 对于简单线

性回归而言, 决定系数为样本相关系数的平方[15], 即有:

R2=


1
N

N∑
i=1

[
(yi− ȳ)

(
ŷ− ¯̂y
)]

σyσŷ



2

(2)

σy σŷ其中,  和 分别是 pH真实值和插补值的标准差.
(2)插补误差

本文采用平均绝对误差 (Mean Absolute Error, MAE)

与均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)来反映

了真实值与插补值之间的误差, 它们的值越小, 代表插补

值与真实值越接近, 插补方法对数据集的插补效果越好.

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi| (3)

RMS E =

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (4)

3   结果与分析

3.1   数据说明

在一条土壤属性数据样本中, 如果一条样本中包

含所有监测的土壤属性, 称为完整属性数据样本, 否则

称为缺失属性数据样本. 本文数据来自于中国科学院

南京土壤研究所“中国主要农田生态系统土壤养分数

据库 (1990–2006)”[16]. 本文采用该数据库中砂粒含

量、粉粒含量、容重平均值、容重标准差、有机质、

全氮、全磷、全钾和 pH 共 9 个属性为分析对象, 选
取 458 条土壤数据样本 ,  其中完整属性数据样本

148条, 仅缺失 pH属性数据样本 310条.
本文采用交叉验证法对土壤数据缺失数据的插补

结果进行评估. 在 148 条土壤的完整属性数据样本中,
通过随机剔除属性数据 pH的方法, 以不同的比例分别

构造训练集和验证集. 例如, 在完整属性数据样本中随

机剔除 10%的属性数据 pH产生缺失属性数据样本作

为验证集, 其余完整属性数据样本为训练集; 以此再以

20%, 30%, 40%, 50%, 60% 和 70% 的比例分别构造

6对训练集和验证集. 插补方法运用各训练集来建立对

应的缺失数据的插补模型, 验证集用来调节各方法的

参数, 选择具有最小泛化误差的模型作为最终模型. 我
们将 310条 pH有缺失的数据构成测试集, 用来最终评

估模型对缺失数据的插补效果.
3.2   各方法的最佳参数的设置

采用不同的插补方法, 在训练集样本分别建立不

同的缺失值插补模型, 运用对应的验证集对方法的参

数进行最优化调参. 本文分别选取各方法的部分主要

参数进行调节, 采用网格搜索算法选出各方法的最优

参数. 经过调研, 在 KNN方法中, 调节待插补样本的最

近邻居数量 K 值[17]; 在随机森林方法中, 调节控制生成

一棵决策树所随机选取的属性特征数量和最终生成的

决策树数[18]; 在 SVM 方法中, 采用 RBF 核函数, 调节

核参数和误差惩罚因子[19]; 在 BP 神经网络方法中, 调
节网络的隐含层节点数量、学习速率、优化算法、最

大训练次数、dropout 比例、期望误差和各层神经元

的激活函数[20]. 通过在上述验证集上训练进行调参, 得
到不同方法在中国主要农田生态系统土壤养分数据库

上建立插补模型插补土壤属性数据 pH 时的最佳参数

如表 1.
3.3   插补方法对比

针对中国主要农田生态系统土壤养分数据库中属

性属性 pH 缺失的问题 ,  在对应缺失率的验证集上 ,
5 个具有最优化参数的方法构造的模型所得的插补结

果的平均绝对误差 MAE、均方根误差 RMSE 和决定

系数 R2 如图 1所示.
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表 1     不同插补方法的最优参数选择
 

插补方法 最优参数选择

K最近邻居 K=3

随机森林
构成决策树随机选取的属性特征数量=8, 最终生成

的决策树数=10
支持向量机 核函数为RBF, 核参数=0.125, 误差惩罚因子=10

神经网络

隐含层节点数量=64, 学习速率=0.01, 优化算

法=adam, 最大训练次数=200, dropout=0.2, 期望误

差=0.01, 隐含层神经元激活函数=ReLU, 输出层神经

元激活函数=Linear
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图 1    不同插补方法的实验结果对比

由图 1 可知,随着缺失率的增加, KNN、随机森林

和支持向量机的插补效果均呈下降趋势. 其中, KNN

和随机森林的插补效果波动性较小. 在缺失率 10%~
20% 时, KNN 方法表现更好, 在缺失率 40% 时, 随机

森林方法表现更好, 其他情况下两方法的评价指标均

较为接近. SVM 方法插补效果受缺失率影响较大, 随
着缺失率的增加, 该方法的插补效果越来越差. 多元回

归方法插补缺失数据在缺失为 40% 时插补效果最优.
该方法插补缺失值的表现随着缺失率的增加, 先增加

后下降, 此结论与文献 [7] 一致. 神经网络插补效果的

波动性较大, 在缺失率为 20%时插补效果较好.

R2

由评价指标可知, 在任何缺失率下, 多元回归、SVM
和神经网络插补属性数据 pH时, 插补能力均较弱. KNN
和随机森林方法的 MAE 和 RMSE 值都是最小,  值都

更接近于 1, 因此二者的插补效果都是最好的. 为了进

一步对比 KNN和随机森林方法, 我们对中国主要农田

生态系统土壤养分数据库中 310 条 pH 有缺失的测试

集进行插补操作, 并且将插补后的数据特征与 148 条

完整数据样本进行对比, 结果如表 2 所示. 从表可见,
KNN 所得插补后的均值、最大值和最小值更接近完

整数据样本更接近完整数据样本, 因此 KNN可以更灵

活地插补 pH数据的最值.
 

表 2     测试集和完整数据样本的 pH数据特征
 

样本
插补

方法
平均值标准差最小值

下四分

位点
中位数

上四分

位点
最大值

完整数

据样本
-- 8.782 0.363 8.100 8.470 8.730 9.100 9.630

测试集

KNN 8.700 0.306 8.233 8.366 8.753 8.983 9.232
随机

森林
8.632 0.169 8.244 8.569 8.692 8.737 8.998

4   结束语

针对土壤属性数据 pH 缺失这个在土壤调查研究

中的常见问题, 本文从真实值和插补值的拟合优度和

插补误差两个方面比较了 5种缺失数据插补方法在不

同 pH 缺失率情况下插补效果. 实验结果表明, 多元回

归、支持向量机和神经网络方法不适合用于插补 pH
数据. KNN 算法和随机森林方法所受数据集和缺失率

的影响较小, 建立的模型表现稳定, 两者均适合用于土

壤属性数据 pH值的插补.
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