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摘　 要　 为解决水质软测量过程中数据失真问题,研究采用孤立森林(isolation
 

forest,
 

IF)算法对水质传感器在线监测数据进

行异常值处理,使用递归特征消除(recursive
 

feature
 

elimination,
 

RFE)优化模型变量选择,采用 XGBoost 算法构建水质预测模

型,用于预测经处理后养殖鱼塘尾水出水化学需氧量( CODCr )、总氮( TN)和总磷( TP)。 试验表明,XGBoost 算法构建的生物

净化池 CODCr 、TN 和 TP 水质预测模型具有良好的预测性能,各模型决定系数(R2 )分别达到了 0. 837、0. 804 和 0. 878,平均绝

对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)分别为 0. 679、0. 087 和 0. 036,均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)分别为 0. 700、
0. 105 和 0. 044。 同时,使用 IF 算法对采集到的数据进行异常值识别与剔除后,模型的 R2 提升至 0. 875、0. 866 和 0. 926,MAE
降低至 0. 658、0. 077 和 0. 028,RMSE 降低至 0. 681、0. 099 和 0. 035。 研究对于发展水质智能软测量技术具有重要的指导

价值。
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Abstract　 In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

data
 

distortion
 

problem
 

in
 

the
 

process
 

of
 

water
 

quality
 

soft
 

measurement,
 

this
 

study
 

adopted
 

the
 

isolated
 

forest
 

(IF)
 

algorithm
 

to
 

process
 

the
 

abnormal
 

value
 

in
 

the
 

online
 

monitoring
 

data
 

of
 

water
 

quality
 

sensors,
 

optimized
 

the
 

selection
 

of
 

model
 

variables
 

using
 

recursive
 

feature
 

elimination
 

(RFE).
 

XGBoost
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

water
 

quality
 

prediction
 

model
 

for
 

predicting
 

chemical
 

oxygen
 

demand(CODCr ),
 

total
 

phosphorus
 

(TP)
 

and
 

total
 

nitrogen
 

(TN)
 

in
 

the
 

tailwater
 

effluent
 

of
 

the
 

treated
 

farmed
 

fish
 

ponds.
 

The
 

experiments
 

showed
 

that
 

the
 

water
 

quality
 

prediction
 

model
 

for
 

CODCr ,
 

TN
 

and
 

TP
 

of
 

the
 

bio-purification
 

pond
 

constructed
 

by
 

the
 

XGBoost
 

algorithm
 

had
 

good
 

prediction
 

performance,
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

each
 

model
 

reached
 

0. 837,
 

0. 804
 

and
 

0. 878,
 

respectively,
 

the
 

MAE
 

was
 

0. 679,
 

0. 087
 

and
 

0. 036,
 

and
 

the
 

RMSE
 

was
 

0. 700,
 

0. 105
 

and
 

0. 044,
 

respectively.
 

Meanwhile,
 

after
 

using
 

IF
 

algorithm
 

to
 

identify
 

and
 

remove
 

the
 

outliers
 

of
 

the
 

collected
 

data,
 

the
 

R2
 

of
 

the
 

model
 

was
 

improved
 

to
 

0. 875,
 

0. 866
 

and
 

0. 926,
 

the
 

MAE
 

decreased
 

to
 

0. 658,
 

0. 077
 

and
 

0. 028,
 

and
 

the
 

RMSE
 

decreased
 

to
 

0. 681,
 

0. 099
 

and
 

0. 035.
 

This
 

study
 

has
 

an
 

important
 

guiding
 

value
 

for
 

the
 

development
 

of
 

intelligent
 

soft
 

sensing
 

technology
 

of
 

water
 

quality.
Keywords　 machine

 

learning　 isolation
 

forest　 abnormal
 

value
 

detection　 aquaculture
 

wastewater　 water
 

quality
 

prediction

—69—



　 　 水质指标的快速准确获取是实现智慧水务的前

提,随着人工智能技术的飞速发展,基于数据驱动的

软测量技术能够借助快速、易测的辅助水质参数实

时预测费时、难测的参数,可以解决人工检测耗时

长,误差大且数据迟滞的问题。 Huang 等[1] 于 2013
年首次提出了水质指标软测量的概念,并建立了一

种基于混合模糊神经软测量模型,用于废水处理后

出水化学需氧量(CODCr)的监测,结果表明,使用在

线监测参数溶解氧(DO)和 pH 等,所建立的软测量

模型就可以实现较高的 CODCr 精度测量。 随后,
Bagheri 等[2] 分别采用多层感知器和径向基函数

(radial
 

basis
 

function,
 

RBF)神经网络建立出水氨氮

和总磷(TP)的预测模型,实现了出水氨氮浓度和总

磷浓度的实时测量。 Raduly 等[3] 基于典型的前馈

神经网络建立了污水处理出水水质软测量模型,实
现了对出水氨氮和出水总氮 ( TN) 的同步测定。
Huang 等[4]提出了一种基于遗传算法的神经模糊系

统的软传感器, 用于实时生物废水处理过程中

CODCr、NO-
3 和 PO3-

4 浓度的预测,模拟结果表明,该
模型具有良好的学习和泛化能力。 刘博等[5] 利用

PCA-LSSVM 模型对厌氧塔出水挥发性脂肪酸

(volatile
 

fatty
 

acid,
 

VFA)进行软测量,通过使用主

成分分析( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 降低

模型输入变量维数,随后基于 LSSVM 算法建立出水

VFA 软测量模型,结果表明,所建立的 PCA-LSSVM
软测量具有很好的仿真预测能力,最高决定系数

(R2)可达 0. 999
 

6,实现出水 VFA 的准确预测。
但上述研究均面临建立软测量模型时原始数据

失真共同的难题。 软测量建模、模型训练和预测的

精度都需要依赖于大量的基础实测原始数据,但快

速水质在线测量电极会因污染、噪声信号等问题的

存在而导致数据异常,这些异常值会影响所建立软

测量模型的准确度。 论文将适用于异常检测的孤立

森林(IF)算法引入到 XGBoost 软测量预测模型中,
通过对数据空间进行随机超平面拆分[6] ,实现淡水

鱼塘养殖尾水水质数据集中异常值的识别与剔除,
以提高关键水质软测量模型预测精度。
1　 试验
1. 1　 数据来源

　 　 研究使用的数据采集自广东佛山某养殖废水处

理站点。 通过在线水质传感器实时监测和人工取样

实验室检测 2 种方式,获取了 133 组由以下 12 个水

质指标数据构成的数据集:沉淀池进水处的混合液

悬浮固体(SS)、pH、温度(T)、CODCr、TP、TN、氨氮,
藻菌池菌藻模块处的水中 DO 浓度,以及生物净化

池出水处的 CODCr、 TP、 TN 和氨氮。 其中 CODCr、
TP、TN 和氨氮的数据为人工取样实验室检测所得,
其余水质指标均为在线水质传感器实时读取的

数据。
1. 2　 数据预处理

　 　 在建模过程中,由于不同特征变量的维度和维

度单位之间存在较大差异,需要对数据进行归一化

处理,从而减少和消除变量之间维度和量纲的影响,
使得数据能够在相同的尺度上进行比较和分析。 本

研究采用最大-最小归一化,将处理后的数据限制

为[0,1],其数学表达式如式(1)。

xnorm =
x - xmin

xmax - xmin
(1)

其中:x ———特征变量的原始数据;
xnorm———特征变量归一化后的数据;
xmax 和 xmin———x 中的最大值和最小值。

采用 R2、均方根误差(RMSE)和平均绝对误差

(MAE)对训练好的模型进行性能评估,其数学表达

式如式(2) ~式(4)。

R2 = 1 -
∑
N

i = 1
( ŷi -􀭰y) 2

∑
N

i = 1
(yi -􀭰y) 2

(2)

RRMSE = 1
N∑

N

i = 1
( ŷi - yi) 2 (3)

MMAE = 1
N∑

N

i = 1
ŷi - yi (4)

其中:RRMSE———RMSE 值;
MMAE———MAE 值;
yi ———变量的第 i 个实际值;
ŷi ———第 i 个预测值;
y- ———变量的平均值;
N———变量实际值的数量。

一般而言,R2 是评估回归模型拟合优度的指

标,用于衡量模型预测过程中总体数据的方差比和

相关度,而 RMSE 和 MAE 是误差指标,用于量化模
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型预测值与实际值的数值差距。
1. 3　 XGBoost 及递归特征消除(RFE)输入特征

选择

　 　 XGBoost 是 Chen 等[7] 提出的一种可扩展的树

机器学习系统。 与普通的决策树算法相比,该算法

的主要思想是通过不断地添加 1 棵新树来拟合前 1
棵树的预测结果与实际值之间的残差,从而形成 1
个新的模型,并将新模型作为下一步模型学习的基

础,通过逐步减少预测错误,模型能够学习到数据之

间的复杂关系,模型的最终预测结果由多棵树的累

加得分所决定[8] 。 XGBoost 在模型中内置了正则化

参数, 可以有效地防止模型发生过拟合, 并且

XGBoost 算法对超参数的选择具有一定的容错性,
即使参数设置不是最优的,也能获得不错的结果。

图 1　 RFE 原理的伪代码实现

Fig. 1　 Pseudo-Code
 

Implementation
 

of
 

RFE
 

Principle

RFE 是一种特征变量选择算法,该算法通过逐

步增加或移除特定特征变量从而获得能最大化模型

性能的最优变量组合[9] ,其伪代码如图 1 所示。 在

确定好模型算法后,使用所有特征变量训练模型,计
算每个特征变量的重要性并进行排序,移除排名最

低的特征,从而减小特征集合的大小。 剩下的特征

变量形成新的特征子集 Si,对每一个变量子集 Si

( i= 1,…,S),使用减少后的特征集合重新训练模

型,再次计算每个特征变量的重要性并进行排序。
重复上述步骤,每次迭代都在减小的特征集合上重

新训练模型,直到达到预定的特征数量或达到性能

指标[10] 。

1. 4　 IF
　 　 IF 是一种用于异常检测的机器学习算法,结构

如图 2 所示,其基本原理是通过构建随机划分树来

寻找异常值。 算法通过随机选择数据特征和在特征

范围内的随机划分点,逐步构建二叉树( iTree),样
本在树中的路径长度被用来度量其异常程度,较短

的平均路径长度表示较高的异常程度。 划分过程是

随机的,正常样本需要多次的划分才能被孤立,相比

正常样本,异常值的数量较少,特征值差异比较大,
这使得异常值通常更容易被随机划分到较少的子空

间,因此在树中具有较短的路径[11] 。 通过随机构建

多棵 iTree,并计算每个样本在这些树中的平均路径

长度,最终将异常得分较高的样本视为异常值。 与

其他一些需要精细调整参数的算法相比,IF 算法通

常不需要太多的参数调整,并且能够通过随机性来

较好地处理含有噪声的数据。 此外,IF 算法在处理

不平衡数据集时表现良好,尤其是在数据集中异常

值比例较低的情况下。

图 2　 IF 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

IF

2　 结果与讨论
2. 1　 水质数据分析

　 　 各水质指标的数值大小与特征如表 1 和图 3 所

示。 在水质参数分析过程中,将标准差与平均值的

比值称作变异系数(CV),用来反映数据离散程度的

绝对值[12] 。 除了 DO、进水 pH 和进水 TP 之外,大
部分数据的 CV 都集中在 30% ~ 60%,甚至大于

60%。 这表明这些数据是高度离散的,具有很强的

非线性特征,这与实际废水处理过程中的水质特性

是一致的[13] 。
2. 2　 水质预测模型性能分析

　 　 本研究选择 XGBoost 算法分别建立出水

CODCr、TN 和 TP 的水质预测模型,由于进水 SS、进
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　 　 　 表 1　 各水质指标的单位、最大最小值、平均值、标准差和变异系数

Tab. 1　 Unit,
 

Maximum
 

and
 

Minimum,
 

Mean,
 

Standard
 

Deviation
 

and
 

Coefficient
 

of
 

Variation
 

of
 

Each
 

Water
 

Quality
 

Index

水质指标 单位 最小值 最大值 平均值 标准差 CV

DO mg / L 3. 44 8. 58 5. 01 0. 945 18. 9%

进水 pH 值 无量纲 6. 48 8. 08 7. 52 0. 164 2. 18%

进水 SS mg / L 5. 00 347 48. 7 48. 7 104%

进水 SS mg / L 1. 00 9. 20 4. 58 2. 15 46. 9%

进水 CODCr mg / L 13. 2 145 26. 7 13. 5 50. 7%

出水 CODCr mg / L 3. 43 25. 4 5. 68 2. 26 39. 7%

进水氨氮 mg / L 0. 539 2. 34 1. 20 0. 373 31. 2%

出水氨氮 mg / L 0. 040 0. 720 0. 174 0. 121 69. 9%

进水 TN mg / L 1. 50 7. 78 3. 56 1. 14 32. 0%

出水 TN mg / L 0. 445 2. 50 1. 13 0. 378 33. 5%

进水 TP mg / L 0. 363 1. 36 0. 638 0. 142 22. 3%

出水 TP mg / L 0. 090 0. 47 0. 270 0. 089 33. 0%

图 3　 各水质指标的数值特征

Fig. 3　 Numerical
 

Characteristics
 

of
 

Each
 

Water
 

Quality
 

Index
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水 pH、进水 T、进水 CODCr、进水 TP、进水 TN、进水

氨氮和 DO 均可作为模型的输入特征,为减少特征

维数,降低模型计算成本的同时最大化模型预测性

能,使用 RFE 算法进行模型的输入特征选择,使用

10 折交叉验证来测试具有最佳特征子集的模型,即
数据集进行 10 次训练数据集和测试数据集的划分。
对于每次运行,整个数据集被分为 10 个子样本,其
中 9 个子样本用作训练数据来训练模型,其余子样

本用作测试数据来评估模型。 模型在 10 个测试数

据集上的平均 R2 被作为最终的模型性能指标。 将

模型 R2 >0. 8 作为选择最佳特征子集的迭代停止的

性能指标。 最终确定输入特征为 DO 和进水 SS、进
水 CODCr、进水 TP、进水 TN。 由于数据集较小,为
了保证有足够的数据量用于模型训练和训练后模型

性能检验,将数据集的数据按照 8 ∶ 2 的比例随机划

分为训练集(106 组)和测试集(27 组),为避免数据

泄露导致的模型泛化能力的高估,测试集上特征

数据的归一化将根据训练集上对应的特征数据的

最大最小值进行。 模型在训练集上采用 10 折交

叉验证,不再单独设置验证集。 为保证模型性能

检验的统一性,同时考虑到所建模型在实际应用

过程中异常值的不可避免性,故只考虑针对训练

集数据使用 IF 算法进行异常值检测与剔除。 IF
算法对训练集的数据进行拟合与异常得分计算,

随后对各特征数据的异常得分进行排序,按照默

认设定的决策阈值确定出异常值数量,将异常得

分较大的前 11 组数据确认为异常数据并对其进

行标记,去除这些异常值后,新训练集有 95 组数

据。 模型在训练过程中,先使用随机搜索算法缩

小模型超参数的寻优范围,然后使用网格搜索算

法确定模型最优超参数组合,网格搜索范围和各

模型的最佳超参数组合如表 2 所示。 图 4 展示了

异常值去除前后,各模型在测试集上的表现,具体的

性能指标参数如表 3 所示。 在对训练集去除异常值

前,出水 CODCr、 TN、 TP 模型的 R2 分别达到了

0. 837、0. 804 和 0. 878,MAE 分别为 0. 679、0. 087 和

0. 036,RMSE 分别为 0. 700、0. 105 和 0. 044,使用 IF
算法对训练集的数据进行异常值识别与剔除后,模
型的 R2 提升至 0. 875、0. 866 和 0. 926,MAE 降低至

0. 658、 0. 077 和 0. 028, RMSE 降 低 至 0. 681、
0. 099 和 0. 035, 模型 R2 平均提升了 4. 93%,
MAE 平 均 降 低 了 0. 013, RMSE 平 均 降 低 了

0. 011 3,模型性能得到明显提升。 在所有关键出

水水质预测模型中,出水 TP 模型的预测性能最

好,这可能是因为与其他关键进出水水质指标相

比,进水 TP 和出水 TP 的变异系数较低,模型的

非线性特征相对较弱,输入特征与输出特征之间

潜在关系易于模型捕获与学习。
表 2　 各超参数的网格搜索范围和最优值

Tab. 2　 Grid
 

Search
 

Range
 

and
 

Optimal
 

Value
 

of
 

Each
 

Hyperparameter

超参数
网格搜索范围 最佳超参数值

出水 CODCr 出水 TN 出水 TP 出水 CODCr 出水 TN 出水 TP
n_estimators [60,190] [70,160] [75,225] 140 120 160
max_depth [3,12] [5,16] [5,20] 8 12 13
subsample [0. 5,1. 0] [0. 5,1. 0] [0. 5,1. 0] 0. 7 0. 8 0. 6

colsample_bytree [0. 5,1. 0] [0. 5,1. 0] [0. 5,1. 0] 0. 8 0. 75 0. 5
learning_rate [0. 01,0. 11] [0. 03,0. 15] [0. 03,0. 15] 0. 07 0. 1 0. 09
reg_lambda [0,3] [0,3] [0,3] 0. 3 1. 8 2. 7
reg_alpha [0,3] [0,3] [0,3] 0 0. 3 0. 1

2. 3　 输入特征重要性分析

　 　 对于训练好的模型而言,通过计算每个输入特

征在模型中被用来分裂的次数,可以得到各个特征

的权重,用以衡量输入特征的重要性。 通过分析具

有较高重要性的特征变量,有助于理解输入特征之

间和输入特征与模型输出之间的联系,增加模型的

可解释性,帮助人类理解模型的内部机制以及对模

型结果做出解释。 图 5 展示了出水 CODCr、出水 TN

和出水 TP 预测模型各输入特征的重要性。 对于出

水 CODCr 预测模型而言,进水 CODCr、DO 和进水 TN
是最重要的 3 个特征变量;对于出水 TN 预测模型

而言,进水 TN、DO 和进水 SS 是最重要的 3 个特征

变量;对于出水 TP 预测模型而言,进水 TP、进水

CODCr 和进水 TN 是最重要的 3 个特征变量。 进水

CODCr、进水 TN 和进水 TP 在各模型的特征变量中

具有最高重要性,这表示相较于其他输入特征,进水
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图 4　 异常值去除前后模型在测试集上的表现

Fig. 4　 Performance
 

of
 

Model
 

on
 

Test
 

Set
 

before
 

and
 

after
 

Abnormal
 

Value
 

Removal

CODCr、进水 TN 和进水 TP 的数值大小对该模型的

预测结果具有更高的影响力,这是因为任何工艺对

于污染物的去除都是有限的,进水 CODCr、进水 TN
和进水 TP 的浓度一定程度上决定了出水 CODCr、出
水 TN 和出水 TP 的浓度。

对于出水 CODCr 预测模型,剩下的 2 个重要特

征变量是 DO 和进水 TN。 藻菌池 DO 的高低反映了

池中藻菌的活性[14] ,与水中低 DO 条件相比,高 DO
的条件会促进藻菌模块中好氧菌氧化分解水中有机

物质的,对出水 CODCr 的数值大小产生直接影响。
同时,有机物的氧化分解与 TN 中氨氮和亚硝酸氮

的氧化还原过程会相互影响,氨氮和亚硝酸氮被微

生物氧化为硝酸盐的过程中会消耗氧气,会与有机

物的氧化分解存在一定的氧竞争, 从而对出水

CODCr 造成一定影响。
对于出水 TN 预测模型而言,剩下的 2 个重要

特征变量是 DO 和进水 SS。 水中的 TN 主要由有

机氮、氨氮、亚硝酸氮和硝酸氮组成,其中氨氮和

亚硝酸氮在藻菌池发生硝化反应时会被转化为硝

酸氮,同时消耗水中氧气,而硝酸氮在生物净化池

中通过植物根部的主动吸收能力实现部分去

除[15] ,进而对出水 TN 造成影响。 鱼塘养殖尾水

中 SS 的主要成分包括鱼类粪便和未被消化吸收

的养殖饲料,这两者通常是水中 TN 的主要来源之

一[16-17] ,因此进水 SS 浓度的高低在一定程度上间

接反映了进水 TN 的高低。
对于出水 TP 预测模型而言,剩下的 2 个重要

特征变量是进水 CODCr 和进水 TN。 在该鱼塘养殖

废水处理站点中,水中 TP 的去除主要依靠藻菌池

中的藻菌模块,TP 中的有机磷通过细菌等微生物降

解转化为无机磷,无机磷则会被藻类吸收固定,藻菌

　 　 　表 3　 异常值去除前后模型在测试集上的性能表现

Tab. 3　 Performance
 

of
 

Model
 

on
 

Test
 

Set
 

before
 

and
 

after
 

Abnormal
 

Value
 

Removal

出水水质指标
XGBoost IF-XGBoost

R2 MAE RMSE R2 MAE RMSE
出水 CODCr 0. 837 0. 679 0. 700 0. 875 0. 658 0. 681
出水 TN 0. 804 0. 087 0. 105 0. 866 0. 077 0. 099
出水 TP 0. 878 0. 036 0. 044 0. 926 0. 028 0. 035

活性的强弱对于 TP 的去除至关重要。 藻菌模块

中细菌等微生物生长、繁殖和代谢所需的能量依

赖于水中的有机碳和氮元素 [ 18] ,鱼塘养殖尾水

中 CODCr 和 TN 是维持微生物生命活动的关键要

素。 同时,TN 中的亚硝酸盐和硝酸盐是藻类的

生长和繁殖不可或缺的重要氮源。 因此,进水

CODCr 和进水 TN 通过影响菌藻模块从而间接影

响出水 TP。

—101—

净　 水　 技　 术

WATER
 

PURIFICATION
 

TECHNOLOGY
Vol. 43,No. 12,2024

December
 

25th,
 

2024



图 5　 各模型的输入特征重要性

Fig. 5　 Importance
 

of
 

Input
 

Features
 

of
 

Each
 

Model

3　 结论
　 　 本工作研究了 IF 去除异常值前后, 基于

XGBoost 算法建立的水质指标预测模型的性能变

化,主要得到以下结论。
(1)使用 RFE 算法可以有效地消除特征之间的

冗余,降低输入特征维数,在保证模型性能符合预期

设定的情况下,将输入特征从 8 个减少至 6 个,降低

了关键出水水质指标预测模型结构的复杂性,增加

了模型的可解释性。
(2)IF 算法可以有效地识别并剔除数据集中的

异常值,在对训练集进行异常值剔除后,模型的预测

性能得到明显提升,优化后的出水 CODCr、出水 TN
和出水 TP 预测模型的 R2 提升至 0. 875、0. 866 和

0. 926,MAE 降低至 0. 658、0. 077 和 0. 028, RMSE
降低至 0. 681、0. 099 和 0. 035。 异常值往往会导致

数据特征的分布失真。 在剔除这些异常值后,模型

能学习到更加接近真实数据的分布,利于挖掘特征

之间的潜在联系,使得模型能够更准确地捕捉数据

的本质特征。 本研究所建立的出水 CODCr、出水 TN
和出水 TP 等关键出水水质指标预测模型可以为鱼

塘养殖尾水及其他污水的处理排放提供一定数据

指导。
尽管本工作利用实际水质数据建立了出水水质

预测模型,但所建立的模型在面对输入特征存在缺

失值时可能会导致模型性能下降,限制其实际应用

能力。 在未来的工作中,需要探究输入缺失处理方

法,尽可能降低由缺失值导致的模型的预测性能

下降。
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