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摘 要：准确掌握地下水的环境质量状况是合理确定地下水资源开发策略和有效进行地下水资源保护

的重要前提。通过随机森林（random forest）法构建弥河-潍河流域地下水质量评价模型，结果表明：（1）
随机森林法在进行地下水水质分类时具有分类精度高、泛化能力强等特点，且在进行超参数优化后，其

分类精度会进一步提高，证明将随机森林法应用于地下水质量评价是可行的，并且其综合性能要优于逻

辑回归模型；（2）研究区地下水水样均为Ⅳ类和Ⅴ类水，说明水质状况整体较差；（3）通过分类指标重要

性评价可以看出，研究区地下水水质的主要影响指标为硝酸盐、总硬度和溶解性总固体，而此类指标的

主要来源是蔬菜种植化肥的不合理使用及河流污染入渗，因此要进一步加强对蔬菜种植污染排放及河

流水质的监测和控制。
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0 引言

地下水质量评价作为水体污染评估的有效手段，

能够定量、定性评估地下水水体的污染状况，同时也

是地下水环境风险分析、污染源确定和水资源保护的

一项重要基础性工作 [1-2]。针对地下水质量评价，国

内外学者探讨了各种方法：梁乃森等 [3]通过将GIS技

术与改进的模糊综合评价模型相结合，建立了基于

GIS技术的地下水水质模糊综合评价模型；李松青

等[4]利用遗传算法-BP神经网络法对开封市深埋地下

水水质进行了评价；EGBUERI等[5]利用地下水污染指

数（PIG）、生态风险指数（ERI）和层次聚类算法对研

究区地下水水质进行评价；SU等[6]采用了一种集对分

析（SPA）-马尔科夫链的模型对西安市地下水质量进

行评价。

上述研究虽然从不同角度对地下水质量评价方

法进行了探讨，并取得了很多有益成果，但也均存在

一定局限性：模糊数学法的评价结果较符合实际情

况，但其权重和隶属度等相关参数的确定主要取决于

人的主观经验 [7]；神经网络等评价方法的定性评价结

果往往不够直观，且其模型构建及计算过程相对复

杂[8]。近些年，随着机器学习模型的发展，随机森林法

由于具有操作简单、预测精度高且能够对评价指标重

要性进行识别等特点而得到了广泛应用[9-10]。在水文

地质领域，杨光等人利用随机森林法对黑河中游地下

水埋深变化及其成因进行了分析 [11]；BAUDRON等通

过随机森林法对地下水水样的所属含水层层位进行

了识别[12]。
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但是，已有的研究对随机森林法超参数设置及误

差影响因素的讨论尚不够深入，并且缺少在地下水质

量评价中的应用。基于此，本文将随机森林法应用于

弥河-潍河流域地下水质量评价中，以期获得一种操

作简单、评价精准的评估模型，能够为未来地下水质

量评价的研究提供一定的参考，同时为弥河-潍河流

域地下水资源的开发利用提供科学依据。

1 研究区概况及数据来源

1.1 研究区概况

研究区属弥河-潍河流域，行政区划上属潍坊

市，是我国重要的蔬菜生产基地。区内的供水水源

绝大部分依靠地下水，地下水在研究区的经济发展

中发挥着不可替代的作用。因此准确查明研究区内

的地下水污染现状和污染风险，对当地地下水资源

的合理开发与保护具有重要意义。区内主要地下水

供水水源地有 8处（见图 1），主要分布在弥河、白浪

河、潍河和汶河四大流域冲洪积区，属于鲁西北平原

松散岩类水文地质区和鲁中南低山丘陵碳酸盐岩类

水文地质区。

图1 研究区水源地及取样点位置分布示意图
Fig.1 The distribution of water sources and sampling

points in study area
1.2 数据来源

本次研究利用 2017 年 5 月（枯水期）和 2017 年

9月（丰水期）两个时期的地下水水源地水质数据进行

研究区地下水质量评价研究（取样点位置分布如图 1
所示）。其中，枯水期采集水样 109组，丰水期采集水

样108组，共217组水样；水质检测与分析方法严格依

据《地下水质量标准》（GB/T 14848—2017）的相关规定

进行[13]，并利用碳酸平衡、电荷平衡进行检验。根据研

究区地下水污染现状，综合考虑不同指标对水质的影

响，选取锌、氯化物、硫酸盐、氟化物、硝酸盐、COD、总

硬度（以CaCO3计）、溶解性总固体和PH值9个主要影

响当地水质的污染指标作为评价因子。

2 研究方法

随着机器学习方法的兴起，人们开始广泛利用逻

辑回归（LR）、支持向量机（SVR）、人工神经网络

（ANN）和随机森林（RF）等方法进行分类模型的建立

和训练 [14-16]。其中，由加州大学伯克利分校的 BREI⁃
MAN等在2001年提出的随机森林算法由于训练速度

快、泛化能力强且不容易陷入过拟合而得到了广泛的

应用[17]。随机森林算法通过集成学习的思想将多棵决

策树合并到一起，它的基本单元就是决策树，核心思

想是集成学习[18]。

2.1 决策树和集成学习

（1）决策树。决策树属于单学习器，其能够对大

量无规则的样本进行递归分析并推导出以树状结构

为表示形式的分类规则，最终实现对未知样本数据的

分类和预测。决策树包括根节点、内部节点和叶节

点，其中根节点表示样本数据总集，内部节点表示对

象的属性，叶节点代表决策的结果[19]。分类时，在树的

内部节点处对某一属性值进行判断，并根据判断结果

决定进入哪个分支节点，直到到达叶节点处，得到分

类结果。决策树示意图如图2所示。

根节点

内部节点叶节点

叶节点叶节点

图2 决策树示意图
Fig.2 Schematic diagram of decision tree

（2）集成学习。集成学习算法的基本思想是将

多个单学习器组合，形成一个预测效果更好的集成

学习器。集成学习器能提高单学习器对离群点和异

常值的处理能力，从而达到比单学习器更强的泛化

能力。

2.2 随机森林算法

随机森林算法由一系列决策树单学习器组成，通

过多个单学习器对输入样本进行简单投票并判断其

分类，再集合各单学习器的结果得出随机森林的最终

结果[20-21]。随机森林算法流程如图3所示。
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总训练集D

训练子集D1 训练子集D2 训练子集DK
. . .

Bootstrap 抽样

决策树1 决策树2 决策树K

分类结果1 分类结果2 分类结果K. . .

投票决定最优分类

图3 随机森林算法示意图
Fig.3 Schematic diagram of random forest algorithm

（1）通过Bootstrap自助法从总训练集D中有放回

的随机抽出K个训练子集（D1，D2，…，DK），作为K棵决

策树。

（2）在决策树的每个节点上从M个指标中随机选

取m个指标（M>m），再从m个指标中选取Gini指数最

小的特征作为切分点进行分裂，让决策树充分生长直

到每个叶子节点的不纯度（即Gini指数）达到最小，同

时在分枝生长的过程中不进行剪枝的操作。Gini指数

的计算过程如下所示：

Gini( )K = 1 -∑
i = 1

k

p2
i （1）

式中：k表示将训练子集分为k个不同的类别；pi表示每

个类别在第K个训练子集中出现的概率。需要说明的

是在进行节点划分时，Gini指数越小，分类结果越纯

粹，说明划分的结果越优；Gini指数越大，则代表分类

结果越混乱；如Gini指数为 0时，说明只有一个分类。

而在衡量每个指标的重要性时，主要依据Gini指数的

变化程度来反映每个指标的重要程度，Gini指数越大

说明其重要性越大[25]。

（3）重复步骤（2）遍历预建的K棵决策树，并由此

K棵决策树组成随机森林。

（4）采用投票的方式确定待测样本的分类结果，K

棵决策树所得票最多的类为最终的类别。其分类公

式为：

H ( )X = arg max∑
i = 1

K

I ( )hi( )x = Y （2）
式中：H（X）是最终的分类结果；argmax代表求取函数

最大值自变量点集；Y为目标分类；hi（x）代表单棵决策

树的分类结果；I（）为示性函数。

3 模型构建及评价结果

3.1 训练数据集及测试数据集

训练样本的好坏直接决定着随机森林算法进行

地下水质量评价的准确度。本次研究利用《地下水

质量标准》（GB/T 14848—2017）中推荐使用的F值评

价法生成训练样本。利用 F 值评价法对研究区的

217组水质样品进行地下水质量等级划分，结果如

图 4所示。通过图 4可以看出研究区内没有Ⅰ类、Ⅱ
类和Ⅲ类地下水，其中Ⅳ类水质的数量为 69组，V类

水质的数量为 148组，说明研究区地下水污染整体

较为严重。

69

148
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100
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140

160

IV类水 V类水
类别

数
量

图4 地下水质量等级划分
Fig.4 Groundwater quality classification

从 217组水质样品中随机抽取 70%（152组）作为

训练数据集，将没有被抽中的剩余30%（65组）作为测

试数据集，以此考察随机森林水质分类模型的准确性

和稳定性。模型训练过程中，将训练数据集中每个水

样的9个水质评价因子及F值评价法水质分类结果输

入到随机森林模型，通过不断调节优化模型参数，使

模型的水质分类模拟值与F值评价法水质分类结果尽

可能地相符合，完成对随机森林分类模型的训练优

化。利用训练好的模型，输入测试数据集中每个水样

的 9个水质评价因子，即可实现对地下水水质的分类

模拟。

3.2 随机森林模型超参数优化

为了防止随机森林模型在决策树构建过程中

出现超参数随机选择及过拟合等问题，本研究首先

利用 sklearn 机器学习库中的网格搜索算法对模型

中的相关超参数（决策树数量、决策树最大深度和

最大特征数等）进行参数优化，以此提高随机森林

模型的分类精度和效率。网格搜索算法是一种模
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型超参数优化技术，通过遍历给定的参数组合来优

化模型表现。

随机森林算法中决策树的数量通常是越多效果

越好，但如果决策树的数量过多，会带来较大的计算

负担，计算时间也会随之相应的增加；同时，当决策树

的数量达到一个临界值后，再增加树的数量模型的分

类效果并不会很显著地提升。网格搜索算法对决策

树数量的优化结果如图 5所示。通过图 5可以看出，

随着决策树数量的增加误差不断减小；当决策树数量

达到 60时，误差变化基本处于稳定状态，并且当数量

为70时误差最小。

利用网格搜索算法进一步对其它超参数进行优

化，优化结果如表1所示。

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0.016

0.018
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0.024
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误
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决策树个数
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0.032

0.034

0.036

图5 决策树个数与误差的关系
Fig.5 The relationship between the number of

decision trees and error
表1 随机森林超参数优化结果

Table1 Random forest hyperparameter optimization results
超参数

决策树数量

最大特征数

叶子节点最少样本数

数值

70
3
20

超参数

决策树最大深度

内部节点再划分所需最小样本数

数值

3
50

3.3 评价结果及分析

为了验证超参数优化后随机森林模型的分类效

果，分别利用未进行超参数优化的随机森林模型和

逻辑回归模型对测试数据集进行地下水水质分类，

并对分类结果进行比较（见图 6）。逻辑回归（Logis⁃
tic Regression）是一种有监督的统计学习方法，主要

用于对样本进行分类，是机器学习中做分类任务常

用的方法。逻辑回归由于模型简单、可解释性和可

扩展性强而被广泛应用于数据挖掘，疾病诊断，经济

预测等领域 [23]。

随机森林（优化）

方法

分
类

精
度

随机森林（未优化）
逻辑回归

100 100
95.5 95.5

80

60

40

20

0

图6 不同方法的分类精度
Fig.6 Classification accuracy of different methods

通过图6可以看出，未进行超参数优化的随机森林

模型和逻辑回归模型的分类精度均为95.5%，而超参数

优化后随机森林模型的分类精度最高，能够达到100%
的分类正确率。分析其原因主要是随机森林模型通过

超参数优化后可以选择最佳的决策树数量，防止冗余

决策树所引起的过拟合现象的发生，因此能够有效提

高模型的分类精度；此外，虽然未优化随机森林模型与

逻辑回归模型的分类精度均为95.5%，但逻辑回归模型

需要更多的计算量才能获得较好的分类效果，计算效

率较低。通过上述分析可以看出，进行超参数优化后

的随机森林模型能够很好地处理地下水质量评价中的

多特征分类问题，并且具有较高的效率和准确度。

3.4 分类指标重要性评价

通过地下水质量评价能够识别出研究区的地下水污

染状况，但无法揭示出不同评价指标之间的相对重要

性。随机森林模型的一个很明显的优势就是可以通过

Gini指数来评估每个指标对于水质分类结果的重要性。

Gini指数越大，表示评价指标的相对重要程度越高。研

究区地下水水质评价指标的相对重要性如图7所示。

图7 地下水水质指标的相对重要性排序
Fig.7 Ranking of relative importance of groundwater quality indicators
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从图 7可以看出，研究区地下水水质评价指标的

重要性排序为硝酸盐>总硬度>溶解性总固体>氯化物

>PH值>锌>硫酸盐>耗氧量>氟化物。其中，硝酸盐、

总硬度和溶解性总固体的重要性最为突出，其Gini指
数均超过了20%，是研究区地下水质量的主控因素；其

它几种评价指标的Gini指数均小于5%，说明重要性较

低。硝酸盐的Gini指数为44.14%，说明其重要性最为

突出；研究区是我国重要的蔬菜生产基地，蔬菜种植

过程中化肥的过度使用造成大量氮肥进入地下水造

成严重的硝酸盐污染。总硬度和溶解性总固体的Gini
指数分别为 24.9%和 20.54%；研究区中溶解性总固体

和总硬度呈现出随河流流向不断增加的趋势，分析其

原因是区内地下水普遍接受河水补给，地表污染物通

过河流进入地下水体逐渐累积的结果。因此要进一

步加强对蔬菜种植污染排放及河流水质的监控，防止

研究区地下水水质的恶化。

4 结论

本文构建了一个进行地下水质量评价的随机森

林分类模型，并从弥河-潍河流域的217组地下水水质

样品中随机抽取 70%（152组）作为训练数据集，将剩

余的 30%（65组）数据作为测试数据集；此外，为了防

止过拟合的出现，提高模型的分类精度和计算效率，

采用网格搜索算法对随机森林模型的超参数进行了

优化，得出如下结论：

（1）随机森林模型在进行地下水水质分类时具有

分类精度高及泛化能力强等特点，且在进行超参数优

化后，其分类精度会进一步提高，证明将随机森林模

型应用于地下水质量评价是可行的，并且其综合性能

要优于逻辑回归模型。

（2）此外，利用训练好的随机森林水质分类模型，

工作人员在不需要具备丰富地下水水质评价知识的

前提下，可以比较方便地进行地下水质量评价，更加

具有实用性。

（3）研究区地下水水质状况整体较差，均为Ⅳ类

和Ⅴ类水。通过分类指标重要性评价可以看出，研究

区地下水水质的主要影响指标为硝酸盐、总硬度和溶

解性总固体；其中，硝酸盐的主要来源是蔬菜种植过

程中化肥的过度使用造成大量氮肥进入地下水造成

污染；溶解性总固体和总硬度则主要是由于地表污染

物通过河流进入地下水体逐渐累积的结果。因此要

进一步加强对蔬菜种植污染排放及河流水质的监控，

防止研究区地下水水质的恶化。

需要指出的是本研究的水质样本仅有Ⅳ类和Ⅴ
类两种类别，无法充分验证随机森林模型进行水质评

价时的分类效果，因此在以后的研究中要采用更加全

面的训练数据，此外如何克服随机森林算法特征选择

的随机性及进一步提升算法的通用性是未来工作所

要重点解决的问题。
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