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摘  要 

随着城市化、工业化推进及人类活动强度增加，河流水环境问题日益突出，水质污染呈现多源性、时空

异质性和复杂驱动性，水质预测成为水环境管理的重要需求。本研究为分析与预测主要地表水水质指标

的时空分布特征，构建了随机森林(RF)、极端梯度提升(XGBoost)、决策树(DT)和自适应增强(AdaBoost)
四种机器学习模型，并以决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)作为评估指标。结果

显示，四种模型的预测性能排序为RF > XGBoost > DT > AdaBoost，其中RF模型表现最优，其R2、RMSE、
MAE分别为0.985、0.042、0.024，具备极强的预测精度、稳定性及泛化能力，能有效捕捉水质指标间

的复杂非线性关系。研究表明集成学习模型在处理非线性关系和抑制过拟合方面优势显著，RF模型可作

为水质空间预测分析的最优模型，为精准开展水质动态模拟与水环境管理提供支撑。 
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Abstract 
With the advancement of urbanization and industrialization and the intensification of human activities, 
river water environments have been increasingly threatened. Water quality pollution is characterized 
by multiple sources, pronounced spatiotemporal heterogeneity, and complex driving mechanisms, 
making water quality prediction a critical requirement for effective water environment manage-
ment. To analyze and predict the spatiotemporal distribution patterns of key surface water quality 
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indicators, this study developed four machine learning models, including Random Forest (RF), Ex-
treme Gradient Boosting (XGBoost), Decision Tree (DT), and Adaptive Boosting (AdaBoost). The co-
efficient of determination (R2), root mean square error (RMSE), and mean absolute error (MAE) were 
employed to evaluate model performance. The results indicate that the predictive performance of 
the four models followed the order: RF > XGBoost > DT > AdaBoost. Among them, the RF model ex-
hibited the best performance, with R2, RMSE, and MAE values of 0.985, 0.042, and 0.024, respectively, 
demonstrating superior prediction accuracy, stability, and generalization ability. The RF model ef-
fectively captured the complex nonlinear relationships among water quality indicators. The find-
ings highlight the advantages of ensemble learning models in handling nonlinear processes and mit-
igating overfitting, suggesting that the RF model represents an optimal approach for spatial predic-
tion and assessment of river water quality, thereby providing robust support for dynamic water qual-
ity simulation and water environment management. 
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1. 引言 

河流水质是保障人类健康、生态系统平衡和经济发展的基础资源之一[1]。河流不仅承担供水、发电

和蓄水等重要的社会经济功能，还在物质与水分循环、区域气候调节及生态系统稳定维系方面发挥着关

键的生态环境作用，是支撑人类可持续发展和生态系统服务功能的重要基础[2]。然而，随着经济快速发

展和人类活动强度的不断增加，过度开发与利用行为对河流水体造成的负面影响日益显现[3]，河流水质

退化问题已在全球范围内普遍存在，成为当前水环境管理面临的重大挑战之一[4]。与此同时，土地利用

强度的持续增加、快速城市化进程的推进、极端气候事件的频发以及温室效应加剧等因素，进一步加大

了水资源调控与水环境管理的复杂性和不确定性[5]。 
从全球尺度来看，尽管地球表面大部分被水体覆盖，水资源总量约为 14 亿 km3，但其中可供人类直

接利用的淡水资源极为有限，仅占地球水资源总量的约 0.3% [6] [7]。此外，全球水资源在空间分布上高

度不均衡，不同国家和地区之间差异显著。水资源短缺已成为 21 世纪人类社会面临的第二大全球性问题

[8] [9]。 
实时监测系统的发展使高密度水质数据的获取成为可能[10]。然而，由于水质数据具有显著的非线性、

动态性和非平稳性特征，河流水质的精确预测仍面临较大挑战[11]-[13]。这一问题还因监测站点之间复杂

的时空依赖关系而进一步加剧[14]，而这种依赖性由水文连通性、空间拓扑结构以及外部扰动的共同作用

所驱动，其中包括气象条件变化[15]和突发性污染事件[16]。鉴于水质演变过程中的高度不确定性以及对

高精度时空预测需求的不断增长，亟需发展能够有效刻画水质数据动态性、非线性和非平稳特征的方法。 
我国在水质预测模型研究方面起步相对较晚，但在引进和借鉴国外成熟模型的基础上，结合本国水

环境特征对模型进行了改进与本地化应用，并取得了一定研究成果[17]。2010 年，李道亮等[18]将传统时

间序列方法(自回归 AR 模型)与 BP 神经网络相结合，对海参养殖池溶解氧(DO)浓度进行预测，提升了预

测精度。2018 年，周剑等[19]提出基于改进灰色关联分析(IGRA)与长短期记忆网络(LSTM)的水质预测方

法，研究表明该方法能够充分挖掘水质指标之间的多元相关性和时间序列特征，其预测效果优于单一特
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征或非序列模型。2022 年，杨林超等[20]构建了融合小波分解、自回归综合移动平均模型(ARIMA)和门

控循环单元(GRU)的组合预测模型，在多项常规水质指标预测中表现出更高的精度；同时，采用集成学习

模型 LightGBM 对水质评价等级进行预测，也展现出优良的模型性能。 
近年来，随着人工智能技术的快速发展，数据驱动模型逐渐成为复杂非线性水环境系统建模的重要

手段。随机森林(RF)、遗传规划(GP)、支持向量回归(SVM)、人工神经网络(ANN)、多元线性回归(MLR)
以及自适应神经模糊推理系统(ANFIS)等方法，被广泛应用于河流水质模拟与预测研究中[21]。与传统统

计模型或基于机理过程的模型相比，机器学习模型通常对专业机理知识依赖较少，模型开发和计算效率

较高[22]，能够直接从数据中学习输入特征与输出目标之间的映射关系。此外，相较于线性回归模型，机

器学习模型具有更强的非线性拟合能力，更容易捕捉水质指标之间复杂的动态关系，从而提高预测精度

[23]。 

2. 材料与方法 

2.1. 研究材料 

本研究所用水质数据来源于中国生态环境监测数据平台，涵盖研究区内多个固定监测断面。监测指

标包括 DO、BOD5、COD、CODMn、NH3-N 和 TP。数据采样频率为月尺度，时间覆盖 2015~2022 年(表
1)。在数据质量控制与清洗后，共获得 96 条有效样本，构成用于模型分析的完整数据集。在模型构建过

程中，考虑到水质数据具有显著的时间序列特征，为避免信息泄露，采用基于时间顺序的样本划分方式，

而非随机抽样。具体而言，按照时间先后顺序将前 80%的样本作为训练集，用于模型训练与参数优化，

剩余后 20%的样本作为独立测试集，用于模型性能评估。该划分方式确保测试集数据在时间上晚于训练

集，从而避免未来信息被用于模型训练，保证评估结果的客观性和可靠性。 
 

Table 1. Descriptive statistics of concentrations of different water quality parameters 
表 1. 不同水质指标浓度的描述性统计 

水质指标 最大值(mg/L) 最小值(mg/L) 平均值(mg/L) 
DO 20.7 0.87 7.12 

BOD5 11.8 0.2 1.75 
COD 54.4 2 8.6 

CODMn 9.32 0.3 2.42 
NH3-N 7.35 0.01 0.27 

TP 0.546 0.001 0.07 

2.2. 研究方法 

水质指数(Water Quality Index, WQI)是一种用于综合评价水体整体水质状况的定量方法。该方法通过

对多项水质参数进行标准化、加权和归一化处理，将复杂的监测数据转化为单一的综合指数，以反映水

体环境质量的总体水平[24]。WQI 根据各水质指标对整体水质的重要性赋予不同权重，并通过加权标准

化得分的累加计算得到最终的综合指数[25]。该方法在保证科学严谨性的同时，有效简化了多参数水质评

价体系的复杂性，使不同时间、空间位置及监测断面之间的水质状况具有可比性[26]。WQI 的计算公式

如下： 
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其中，WQI 表示综合水质指数， n 为参与评价的水质参数数量， iw 为第 i 个水质参数的权重，反映其对

整体水质状况的相对重要性， iq 为第 i 个参数的水质分指数，用于表征实测值与相应水质标准之间的符合

程度。各单项水质参数的分指数通常基于实测浓度与标准限值之间的关系，采用线性归一化公式计算： 

100i
i

i

C
q

S
= ×  

其中， iC 为第 i 个水质参数的实测浓度， iS 为其对应的水质标准限值，依据《地表水环境质量标准》(GB 
3838-2002)确定。当 i iC S≤ 时， iq 值较低，表明水质状况良好；当 i iC S> 时， iq 值随之增大，反映水体污

染程度的加重[25]。为减少极端值对综合评价结果的影响，通常对 iq 设定上限值(如 100)，以提高 WQI 计
算结果的稳定性和可比性[26]。 

为分析与预测浙江省主要地表水水质指标的时空分布特征，本研究分别构建了独立的随机森林(RF)
模型、极限梯度提升(XGBoost)、决策树(DT)和自适应增强(AdaBoost)。 

RF 是由 Breiman 2001 [27]提出的一种监督机器学习算法，是一种典型的集成学习方法，通过融合多

个决策树的预测结果来提升模型整体性能。其核心机制包括自助采样(Bootstrap Aggregating)，用于降低模

型方差，以及特征子空间的随机选择，以提升各决策树之间的多样性[28]。该算法在处理非线性关系、高

维数据及异常值时表现出较强的鲁棒性，同时具备评估输入特征重要性的能力[29] [30]。Boost 算法属于

集成学习元算法(ensemble meta-algorithms)范畴，其核心目标在于提升弱学习器的预测能力[31]。在监督

学习问题中，Boost 方法通过有效降低模型的偏差与方差，从而显著改善整体预测性能[32]。决策树

(Decision Tree, DT)及其变体被归类为非参数监督学习方法[33]，该类方法通过将输入特征空间划分为若

干互不重叠的区域，并为各区域分配独立的模型参数，从而实现对复杂非线性关系的刻画[34]。因此，决

策树模型被广泛应用于分类、回归分析以及决策规则的可视化表达[35]。 
为全面评估所构建模型的预测性能，本研究基于交叉验证过程中获得的折外(out-of-fold)预测结果进

行了系统性评价。具体而言，采用了三种常用的回归评估指标：决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)和平

均绝对误差(MAE) [36] [37]。其中，R2 用于衡量模型对观测数据方差的解释程度，其取值范围为 0 至 1，
值越大表示模型拟合效果越好；RMSE 与 MAE 反映预测值与观测值之间的偏差，其中 RMSE 对异常值

更为敏感，而 MAE 则能够提供更稳健的平均误差估计[38]。在模型评估过程中，以逐年滚动的方式将每

一年数据单独作为验证集，其余年份用于训练，从而更真实地反映模型在实际条件下对未来数据的预测

能力。该评估策略有效避免了时间序列数据的泄漏问题，从而提升了模型性能指标在时序预测任务中的

可解释性与可靠性。 

3. 结果和讨论 

3.1. 机器学习模型的性能评估 

系统性评估结果表明，各模型预测性能的差异反映了其在复杂环境系统建模中的适应性差异。本研

究中模型总体性能的排序为 RF > XGBoost> DT > AdaBoost (图 1 和表 2)。RF 模型在四项指标上均优于

其他模型，这主要归因于其集成结构与随机特征选择机制。该机制能够有效捕捉多变量之间的非线性关

系，显著提升模型对过拟合的抗性，并具备出色的泛化能力[29]。这些优势使得 RF 模型在高维度、多源

及异质性的地表水系统建模中表现出极高的适用性。 
利用 4 种机器学习模型对水质指数进行回归预测的结果如图 2 所示。随机森林模型的预测值和真实

值拟合效果较好，在测试集的数据中，绝大部分预测值位于 y = x 直线的两侧。根据 4 种机器学习模型测

试集预测值和真实值对比图(图 3)可以看出随机森林模型在基于水质参数的水质指数预测中具有良好的

性能。 
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Figure 1. Comparison of prediction performance of four machine learning models on the test set 
图 1. 4 种机器学习模型测试集预测性能对比 

 

 
Figure 2. Regression fitting plots of test-set predictions for four machine learning models (the red dashed line represents y = x) 
图 2. 4 种机器学习模型测试集回归预测拟合图(红色虚线代表 y = x) 
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Table 2. Evaluation of prediction performance of four machine learning models 
表 2. 4 种机器学习模型预测性能评估 

模型类别 R2 RMSE MAE 

随机森林 0.985 0.042 0.024 

极端梯度提升 0.981 0.048 0.019 

决策树 0.967 0.063 0.041 

自适应增强 0.932 0.041 0.066 

 

 
Figure 3. Comparison between observed and predicted water quality values using the Random Forest model 
图 3. 随机森林模型水质预测实际值与预测值对比 
 

基于 RF 模型估算的观测值与预测值水质指数(WQI)的时间动态特征如时间序列图所示，时间范围覆

盖 2015~2022 年。WQI 作为衡量水质退化程度的综合指标，其数值越高代表水质状况越差。整体来看，

数据呈现出明显的两阶段演变特征：在初始阶段(2015~2016 年)，实际值与预测值的 WQI 均表现出显著

的时间波动，观测 WQI 一度接近 4.0，表明研究区在该时期经历了严重的水体污染事件。RF 模型能够较

好地捕捉这一阶段的高频波动特征及整体上升趋势，但对极端 WQI 峰值的幅度存在一定低估，这也是基

于树模型的集成算法在极端事件样本有限条件下进行外推预测时的常见局限。 
自 2017 年起，系统进入相对稳定阶段，观测值与预测值的 WQI 均在较窄范围内波动(约 0.5~1.5)，

且波动幅度明显减小。WQI 波动性的降低表明水质稳定性得到改善，这一变化可能与研究区污染控制措

施的加强及生态修复工程的持续推进密切相关。在整个研究时段内，RF 模型在刻画长期变化趋势和中等

幅度波动方面表现出较强的预测能力，预测结果与观测值在峰值和谷值出现的时间上具有良好一致性，

说明模型能够有效学习并重现水质变化的潜在动力学特征。然而，在部分细尺度高频波动阶段(如 2019 年

和 2021 年的局部偏差)以及对极端污染事件的低估问题仍然存在，这表明模型仍有进一步优化空间，例

如引入异常检测算法，或通过增加极端事件样本以增强模型对稀有污染事件的泛化能力。总体而言，本

研究结果表明 RF 模型在水质波动幅度适中的情景下具有较高的预测可靠性，同时也强调了针对极端事

件预测开展针对性改进的必要性。2016 年之后 WQI 波动性的显著降低进一步为区域水环境治理成效提

供了经验证据，并可为未来水资源保护与管理政策的制定提供科学依据。 
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3.2. 模型局限性与未来研究方向 

尽管 RF 模型在整体预测性能方面表现稳健，但其在极值预测上的不足仍需加以说明。该局限性主要

源于 RF 的集成平均机制，即通过对多棵决策树预测结果取平均来提高模型稳定性，这在一定程度上会

平滑预测结果，从而削弱模型对分布尾部极端高值或低值的敏感性。对于水质指标这类具有明显偏态分

布和突发性极端事件特征的环境数据而言，该问题尤为值得关注。 
针对这一不足，未来研究可考虑引入更具针对性的改进策略。例如，分位数回归森林(Quantile Regres-

sion Forests, QRF)作为 RF 的扩展形式，能够估计条件分布的不同分位数，在刻画水质变量的上下极值方

面具有潜在优势。此外，对目标变量进行对数变换或 Box-Cox 变换可有效缓解数据偏态性和异方差问题，

从而提高模型对高浓度事件的响应能力。综合采用上述方法，有望在保持树模型稳健性和可解释性的同

时，进一步提升对水质极端变化的预测能力。 

4. 结论 

对四种机器学习模型——RF、XGBoost、DT 和 AdaBoost——的性能评估结果表明，各模型在预测

精度上存在明显差异(表 1)。其中，RF 模型表现最优，其 R2、RMSE 和 MAE 分别为 0.985、0.042 和 0.024，
显示出极高的预测精度与稳定性。XGBoost 模型次之，R2 为 0.981，RMSE 为 0.048，MAE 为 0.019，具

有较强的预测能力，但在一致性上略低于 RF 模型。DT 模型(R2 = 0.967)的性能相对中等，表明其单树结

构在捕捉复杂非线性关系方面存在一定局限。相比之下，AdaBoost 模型表现最弱(R2 = 0.932)，可能由于

其对噪声较为敏感，在具有异质性的环境数据中容易出现过拟合。总体而言，集成学习模型(RF与XGBoost)
的表现显著优于单一树模型和基于迭代提升的算法，表明其在处理非线性关系和抑制过拟合方面具有更

强的优势。因此，以后的研究可以将 RF 模型作为水质空间预测分析的最优模型，以开展更为精确和系统

的水质动态模拟。 
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