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摘要：通过采集2020年6月至2021年6月南京市秦淮新河代表站的DO、WT、pH、COD、NH3-N、

TUR 6类水质监测指标数据，利用Pearson相关系数对监测指标间的相关程度进行分析，从而得

到各监测指标间的相关系数，进一步通过多元线性回归算法得到高度相关的参数指标间的统计

关系，利用回归方程的形式表示监测变量间的因果关系，最后通过随机森林算法利用水质监测

中的自变量指标实现对因变量指标的预测，达到减少监测项目从而降低监测成本的目的。研究

结果表明因变量水质监测指标的预测值和实际值几乎重合，有效说明随机森林模型能够实现因

变量水质监测指标的准确预测。
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基于随机森林的水质监测指标预测

Water quality monitoring indicators prediction based on random forests
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Abstract: Through collecting the data of six kinds of water quality monitoring indicators of Qinhuai New River
representative station from June 2020 to June 2021, including dissolved oxygen, water temperature, PH value,
chemical oxygen demand, ammonia nitrogen and turbidity. Pearson correlation coefficient was used to analyze the
correlation degree among monitoring indicators, so as to obtain the correlation coefficient among monitoring
indicators. Further through multiple linear regression algorithm was highly related to the statistical relationship
among the parameters, using the regression equation in the form of said monitoring the causal relationship among
variables, finally by random forest algorithm using water quality monitoring in the independent variable of the
dependent variable indicators forecast, achieve the goal of reducing monitoring project so as to reduce the
monitoring cost. The results show that the predicted value and the actual value of the dependent variable water
quality monitoring index almost coincide, which effectively indicates that the random forest model can achieve the
accurate prediction of the dependent variable water quality monitoring index.
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1 概 述

本文以江苏省南京市秦淮新河为代表站进行

研究。秦淮新河属秦淮河水系，起于河定桥经西善

桥至金胜村入江口，总长 16.8 km，是下游入江分洪

道的一条重要通道［1］。选取 2020年6月至2021年6
月的水质监测各类监测指标数据，利用Pearson相关

系数对指标间进行相关性分析，得到各监测指标间

的相关系数，对变量关系间的强弱进行有效度量，

对影响水质的主导因素进行识别，然后采用多元线

性回归算法进一步分析水质指标间的统计关系［2］，

确定变量之间的因果关系，并对多元线性回归算法

的可信程度进行检验。根据符合评价标准的多元

回归方程，通过随机森林模型用自变量指标对因变

量指标做出进一步预测，若之后监测到的水质指

标值与预测值相比有较大差异，则可以说明该河

段水质有较大变化，可起到预警作用［3］，能够对水

质可能出现的问题进行有效预防，构建一个高效

的水质监测预测模型，能够为秦淮新河的水环境

保护提供科学指导依据。

2 国内外研究现状

传统的水质监测一般是进行人工操作，这种监

测方法不能及时、准确地获得水质不断变化的动态

数据。而通过各类监测水质指标的传感器实现对

水体中的COD、NH3-N、pH值等进行在线精确监测，

能有效提升水质监测效率，避免手工测定的耗时费

力甚至不精确的一系列缺陷，结合计算机以及通信

等技术手段，可以对所采集到的数据进行分析处

理，为进一步产生和研究数据奠定基础。

2017年，郑德论［4］通过监测汕头湖沟中上游河

段水体的水质状况，采用单因子评价方法确定该河

段水体的主要污染物。2018年，汤云［5］针对闽江流

域的多项水质指标监测数据,利用小波分解、遗传算

法改进的BP神经网络方法，分析闽江流域内水质时

空分布特征并解析污染源，构建基于小波分解和遗

传算法改进的BP神经网络的水质预测模型。2019
年，杨娜等［6］以雄安新区白洋淀水质为研究对象，用

灰色聚类分析法并结合变异系数法赋权，对其水质

进行分级与评价，为白洋淀的综合治理提供更加客

观科学依据。2020年，秦无双等［7］对蓬溪县主要地

表水体进行水质现状分析，采用主成分分析法确定

了主要污染因子。2021年，国内杨志民［8］针对契爷

石水库进行水质监测，采用综合水质评价法和模糊

综合评价法对水库水质进行综合评价。

水质自动监测在我国出现的时间较晚，尚处于

起步阶段。就现阶段而言，我国水质监测较国外尚

存在一定的差距。目前对水质监测数据的自动采

集研究比较多，集中在对水质的在线自动监测上，

而对于水质监测所采集到的数据进行分析处理的

研究还不多，此方面研究有待拓展。本文对水质监

测数据进行分析，构建水质监测指标预测模型，提

供一定水质监测的科学依据。

3 水质监测指标预测模型构建

构建水质监测指标预测模型体系，采用统计分

析方法，包括相关性分析以及多元回归分析，结合

随机森林模型，对水质监测指标进行主导性因素指

标的相关预测，构建预测模型见图 1。对获取水质

监测项目监测过程中所用的各类监测指标数据进

行清洗，剔除无效、异常数据。无效、异常数据主要

指超过各类水质监测指标传感器的测量范围内的

异常数据。

3.1 水质监测指标相关性分析

利用相关系数对各类水质监测指标进行相关

性分析，常见的相关系数主要有Pearson相关系数、

Spearman相关系数以及Kendall秩相关系数，其中

Pearson相关系数适用于衡量线性相关关系，针对其

适用性，本文采用Pearson相关系数来对6类水质监

测指标进行相关程度强弱的度量，定义其公式为

r = ∑
i = 1

n (xi - x̄)(yi - ȳ)

∑
i = 1

n (xi - x̄)2∑
i = 1

n (yi - ȳ)2
（1）

式中：n为样本量；xi和yi分别为2个监测指标的变量

值；x̄和ȳ分别为xi和yi样本的平均值。

图2是6类水质监测指标间Pearson相关系数矩

阵热力图，根据热力图颜色的深浅分别可以得到各

监测指标间的相关程度强弱。其中，CODcr表示化学

需氧量，NH3-N为氨氮，DO为溶解氧，WT为水温，
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TURB为浊度。

Pearson相关系数矩阵如表1所示。其中，Pearson
相关系数的绝对值结果越接近于1表示变量之间的

相关性越强，结果越接近于 0表示变量之间的相关

性越弱。其绝对值结果在 0~0.3之间，呈现弱相关

性；在0.3~0.5之间，呈现低相关性；在0.5~0.8之间，

呈现显著相关性；在0.8~1之间，呈现高度相关性［9］。

根据表1的分析结果可以得出高度相关的变量有两

对，一对是WT和DO，2个监测指标间的 Pearson相

关系数为-0.8965，明显呈现高度负相关性；另一对

是 CODcr 指标和 NH3-N 指标，它们的相关系数为

0.9478，明显呈现高度正相关性。

然后，采用显著性检验的方法对Pearson相关系

数进行检验，验证各监测指标间的相关性非偶然因

素引起，所得结果能够代表总体指标数据上的相关

程度。在本文中，显著性检验的P值均小于选定的

显著性水平 0.05，故变量之间的相关性都通过显著

性检验，显著性检验结果P值列于表2。
3.2 多元线性回归算法

相关性分析是回归分析的基础和前提，而回归

分析则是认识变量间相关程度的具体形式。采用

构建多元线性回归方程的方法可进一步得到监测

指标间相关程度的具体形式。本文通过回归方程

的形式，进一步分析水质指标间的统计关系。

利用多元回归算法，设因变量为 y，k个自变量

分别为 x1，x2，…，xk，描述因变量 y如何依赖自变量

x1，x2，…，xk和误差项ε的方程。多元线性回归方程

可表示如下：

y = β0 + β1x1 + β2x2+…+ βkxk+ε （2）
式中：β0 ，β1，β2，…，βk是模型的参数，ε为误差项，

式（2）表明 y是 x1，x2，…，xk的线性函数加上误差项

ε。误差项反映了除 x1，x2，…，xk与 y的线性关系之

外的随机因素对 y的影响，是不能由 x1，x2，…，xk与 y

之间的线性关系所解释的变异性［10］。

对得到的多元线性回归方程，剔除回归系数异

常以及不显著的自变量，此时的多元线性回归方程

可得以成立。回归系数反映的是回归方程中表示

自变量 x 对因变量 y 影响大小的参数，异常回归系

数为回归系数的正负号与Pearson相关系数相反的

数值，不显著的回归系数是指不符合回归系数检验

的数值。根据高度相关的变量对可得到2个多元线

性回归方程为

ρ（CODcr）=2.5255×pH值+23.0224×ρ（NH3-N）
（3）

图1 水质监测指标预测模型

图2 Pearson相关系数矩阵热力
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ρ（DO）=-0.1628×WT值-0.7034×pH值+0.3417×
TURB值 （4）
3.3 随机森林模型

构建多元线性回归方程后，对整个数据集进行

拆分，得到训练集和测试集：训练集用于训练随机森

林回归模型，测试集用于模型预测效果的评估。在本

文中，取测试集样本数为数据集总样本数的 25%。

建立随机森林回归模型，采用 5折交叉验证方法利

用训练集对模型进行训练。相关参数设置随机值

random_state=0，通过5折交叉验证寻找到模型的最

佳参数，不重复抽样将原始数据随机分成5份；每次

挑选其中 1份作为测试集，剩余 4份作为训练集用

作模型训练；重复该步骤 5次，使得每个子集拥有

一次作为测试集的机会，其余机会作为训练集；计

算5组测试结果的平均值作为模型的准确率［11-12］。

基于上述方法，针对CODcr指标的预测模型可

得到决策树的数量 n_estimators=50，树的最大深

度max_depth=7；针对 DO指标的预测模型得到决

策 树 的 数 量 n_estimators=150，树 的 最 大 深 度

max_depth=6。然后，利用测试集对随机森林回归模

型进行预测效果评价，可求得该随机森林回归模型

的 3种评价指标的值分别为：均方根误差 RMSE=

0.2883、平均绝对误差MAE= 0.1813、确定系数 R2=
0.9831。当随机森林回归模型的确定系数R2已经达

到最接近于 1，则停止对随机森林回归模型的参数

继续调整。根据训练得到的最佳随机森林回归模

型，利用水质监测指标中自变量监测指标对因变量

指标进行预测。

4 实验结果分析

根据随机森林模型，得到根据水质监测指标中

的自变量指标对因变量指标的预测，由水质监测指

标的相关性分析以及通过构建多元线性回归方程，

得到高度相关的变量对及其因果关系。由训练结

果得到相应的随机森林回归模型预测值与水质监

测指标中的因变量指标实际值对比图。其中，化学

需氧量监测指标实际值与预测值的对比图，见图3，
溶解氧监测指标实际值与预测值的对比图，见图4。
图 3~4中因变量水质监测指标的实际值为蓝色线，

因变量水质监测指标的预测值为黄色线。从图3~4
中明显可见因变量水质监测指标的预测值和实际

值几乎重合，有效说明本文提出的基于随机森林回

归模型的水质监测指标预测方法能够实现因变量

水质监测指标的准确预测。

表1 Pearson相关系数矩阵

WT
pH

TURB
DO

CODcr

NH3-N

WT
1.0000
0.6090

-0.0811
-0.8965
0.4541
0.4777

pH
0.6090
1.0000

-0.0750
-0.6593
0.6553
0.6382

TURB
-0.0811
-0.0750
1.0000
0.1463

-0.0999
-0.1146

DO
-0.8965
-0.6593
0.1463
1.0000

-0.5045
-0.4837

CODcr

0.4541
0.6553

-0.0999
-0.5045
1.0000
0.9478

NH3-N
0.4777
0.6382

-0.1146
-0.4837
0.9478
1.0000

表2 Pearson相关系数显著性检验结果P值

WT
pH

TURB
DO

CODcr

NH3-N

WT

2.19×10-83

2.10×10-2

6.35×10-288

1.83×10-42

2.06×10-47

pH
2.19×10-83

3.29×10-2

3.62×10-102

1.56×10-100

7.71×10-94

TURB
0.02
0.03

DO
6.34×10-288

3.62×10-102

2.92×10-5

1.65×10-53

1.01×10-48

CODcr

1.83×10-42

1.56×10-100

4.43×10-3

1.65×10-53

NH3-N
2.06×10-47

7.71×10-94

1.08×10-3

1.01×10-48
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5 结 语

近年来我国水质监测发展迅速，对水质状况进

行监测时往往监测的指标种类众多，监测成本较高

且信息量巨大，难以从中提取有效信息，对数据进

行有效分析势在必行。为有效降低监测成本，对监

测指标项目进行合理降维，利用Pearson相关系数对

指标间进行相关性分析，对变量关系间的强弱进行

有效度量，但由于并未对变量之间的关系进行固化

形成模型，无法利用这种关系对数据进行预测，需

要进一步进行回归分析，在实际应用中一个参数指

标往往受到多个参数指标的影响，多元线性回归算

法易于实施，具有较大的应用前景。

在水质监测对各类指标进行监测的实践中，利

用多元线性回归得到高度相关的监测指标间统计

方程，可以准确得知自变量指标和因变量指标之间

的关系，对因变量指标进行有效预测可减低监测成

本。利用随机森林模型中的回归模型对监测指标

进行预测，相对于其他模型而言，随机森林回归模

型具有预测准确度高、泛化能力强的优势。实验结

果也能够有效表明随机森林回归模型可利用因变

量水质监测指标实现对自变量水质监测指标的准

确预测，随机森林回归模型在水质监测指标分析预

测的应用研究具有重要意义。
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图3 COD监测指标对比

图4 DO监测指标对比
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