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摘要：针对地表水分类评价中水污染特征空间的高冲突性以及水质类别的不均衡性等问题,以 7项地表水水质指标为水质评价因子,采用 SMOTE过采

样技术结合遗传算法和CatBoost模型对全国主要江河和重要湖库分别进行水质分类评价,并与其他 4种改进集成算法进行对比.结果表明:SMOTE预处

理有效改善样本类别的不均衡性,提高 CatBoost模型对少数类水质样本分类的准确性;遗传算法调参有效提高 CatBoost模型的收敛速度和分类精度,优

化了模型的分类性能;SMOTE-GA-CatBoost模型对江河和湖库的水质分类效果均优于其他 4种改进集成分类模型,其对江河水水质分类的准确率、精

确率、召回率、F1分别为 97.7%、97.8%、96.1%、96.9%,对湖库水水质分类的准确率、精确率、召回率、F1分别为 96.7%、96.2%、95.4%、95.8%,

该模型可以实现不同水域的水质分类评价. 
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Abstract：Aiming at the problems such as the high conflict of water pollution feature space and the imbalance of water quality 

categories in surface water classification evaluation, Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) which was combined 

with Genetic Algorithms (GA) and CatBoost model that used seven water quality indexes of surface water as water quality evaluation 

factors were respectively employed to evaluate the water quality of major rivers and important lakes-reservoirs in the country. The 

results were compared with the other four improved ensemble algorithms, which showed that the SMOTE pretreatment could 

effectively enhance the imbalance of sample categories and increase the accuracy of CatBoost model for the classification of 

minority water quality samples. The genetic algorithm parameters could effectively improve the convergence speed and classification 

accuracy of CatBoost model and optimize the classification performance of the model. The SMOTE-GA-CatBoost model showed 

higher performance of water quality classification compared with the other four improved integrated classification models. The 

values of accuracy, precision, recall and F1of the SMOTE-GA-CatBoost model for river water quality classification reached 97.7%, 

97.8%, 96.1% and 96.9%, respectively. The value of accuracy, precision, recall and F1for water quality classification of 

lakes-reservoirs water were 96.7%, 96.2%, 95.4% and 95.8%, respectively. The proposed model could be used to classify and 

evaluate the water quality of different water areas. 

Key words：surface water；water quality classification and evaluation；CatBoost；SMOTE；genetic algorithms 

 

根据生态环境部公布的最新数据,2022 年上半

年,全国十大流域水质优良断面和水质优良湖库的

占比分别为 87.3%和 76.2%,地表水环境质量得到进

一步改善,但部分流域和湖库仍遭到轻度污染,地表

水环境改善不平衡问题依然突出.地表水环境质量

评价是解决地表水环境问题的前提条件,不仅可以

实现水资源的有效管理,更有利于水体污染综合防 
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治方案的合理制定
[1-3]

. 

传统的单因子评价法操作简单、适用性广
[4]
,但

未考虑到各因素的相关性、水环境的复杂性,难以实

现水体的综合评价.目前已有较多的学者将机器学

习算法应用到水质分类评价的工作中,常见的机器

学习算法主要有模糊综合评价法
[5-6]
、灰色聚类评价

法
[7-8]
、 神 经 网 络 (ANN)

[9-10]
与 支 持 向 量 机

(SVM)
[11-12]

分类算法.相比较于模糊综合评价法和

灰色聚类评价法,ANN 与 SVM 算法因具有较强的

自学习和自适应能力,目前已被广泛应用于水质分

类评价的研究中,如 Yan 等
[13]
人利用全国主要流域

的水质检测数据构建地表水水质分类的自适应神

经网络模型,结果表明该模型分类的准确率较高且

可实现数值的连续输出.黄鹤
[12]
等人采用粗糙集对

地下水水质评价指标进行约简,并对比分析约简前

后 SVM算法的水质评价结果,表明粗糙集约简可有

效消减冗余信息,增强 SVM算法对水质等级模拟的

合理性.虽然两种算法均取得较好的水质分类效果.

但 ANN算法易陷入局部最小问题,且该算法主要针

对大样本水质类别的非线性拟合.与之相反, SVM

算法主要针对小样本水质数据集进行训练建模.相

比较于上述单个的学习算法,集成分类算法是将多

个简单的弱分类器集成一个强分类器的机器学习

前沿算法,可从多个起点进行局部搜索寻找水质类

别最优解,不易陷入局部最优问题
[14]

,稳定性好、泛

化能力强、分类精度高.最具代表性的集成分类算法

有随机森 林算法 (RF)
[15]
、自适应提升算法

(AdaBoost)
[16]
、极限梯度提升算法(XGBoost)

[17]
、分

布式梯度提升算法(LightGBM)
[18]
、CatBoost

[19-20]
梯

度提升算法.其中 CatBoost 算法因具备优越的分类

性能备受学者们的青睐,该算法不仅可以实现类别

型特征的有效处理,避免过拟合问题,而且可有效降

低模型的梯度偏差,大幅度提高分类的准确性.目前

国外已有学者将 CatBoost 算法应用于地表水水质

分类评价中,如 Li 等
[19]
利用多种集成学习算法构建

纽约州 3 个典型海滩的水质预测模型,结果表明, 

CatBoost模型可以实现伍德兰和汉堡海滩水质的有

效预测.Nasir 等
[20]
采用 7种机器学习算法对印度各

邦连续 9 年的地表水水质进行分类评价 .其中

CatBoost 模型的水质分类准确率最高,达 94.51%.但

国内关于 CatBoost 算法在全国地表水水质分类评

价中的应用鲜有报道. 

上述机器学习算法均以整体准确率作为水质

分类评价的最终评估指标,但整体准确率难以体现

分类器在少数类水质样本中的分类效果,忽视了水

质样本类别的不均衡性,易导致少数类水质样本信

息的丢失
[21-22]

.合成少数类过采样技术(SMOTE)利

用最邻近算法合成新的少数类样本
[23]

,可有效均衡

水质样本类别,避免随机采样中的过拟合问题,从而

提高模型的水质分类性能. 

针对地表水水质类别不平衡的特点,本研究以

全国地表水检测断面的水质数据为基础,以高锰酸

盐指数、五日生化需氧量、总磷、总氮、氨氮、溶

解氧、氟化物共 7项水质指标作为分类评价模型的

输入变量,结合SMOTE过采样技术和遗传算法构建

全国地表水水质分类评价的 CatBoost 模型,并与其

他 4 种改进的集成分类模型对比分析,以期为地表

水的水质分类评价提供一种新的技术思路. 

1  材料与方法 

1.1  实验数据 

水质数据来自中国环境监测总站,2022 年 7 月

份全国共设置 3579个地表水检测断面,共计 3239个

河流检测断面和 340个湖库检测断面,覆盖了长江、

黄河、珠江等十大流域的 1686 条主要河流(下文简

称江河)和太湖、滇池、巢湖三大淡水湖以及其他

204 个重要湖库(下文简称湖库).全国水质检测十大

流域及三大淡水湖的空间分布见图 1. 
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图 1  全国水质检测的十大流域及三大淡水湖的空间分布 

Fig.1  The spatial distribution of the top ten river basins and 

three freshwater lakes in the national water quality testing 

审图号:GS(2019)4345号 

依据全国地表水 7 月份水质月报,江河的主要
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污染指标为 COD、高锰酸盐指数(CODMn)、BOD5、

总磷(TP)、氨氮(NH3-N).湖库的主要污染指标为

TP、COD、CODMn、氟化物(F
-

)、BOD5.基于江河

和湖库的主要污染指标存在一定的差异性 .采用

CatBoost算法分别建立江河和湖库的水质分类评价

模型,以探讨 CatBoost 算法在不同地表水域的水质

分类评价中的可行性. 

1.2  数据的预处理 

1.2.1  异常值的剔除  由于检测数据中存在部分

异常值和缺失值,采用 RF 算法对缺失值进行补充,

采用孤立森林算法(IF)对于异常值进行处理,IF是一

种无监督的异常检测算法 ,通过调用 python 中

decision_function 函数对异常得分进行评估,共剔除

离群数据 128 条.该方法对样本的依懒性低,可有效

沉降原始信息,降低低频噪声对数据的干扰
[24]

. 

1.2.2  水质类别的均衡化  江河和湖库水质类别

的比例如图 2 所示,在江河的水质类别中,Ⅱ类、Ⅲ

类和 VⅠ 类水的占比均不小于 15%,Ⅰ类、V类以及

劣V类水的占比均小于 6%,多数类与少数类水质样

本的占比约为 7.5:1;在湖库的水质类别中,Ⅰ类和劣

V类水的占比最少,均小于 5%,多数类与少数类水质

样本的占比约为 12.3:1,江河和湖库的水质样本均存

在类别不均衡的现象.将江河和湖库的水质数据均

按照 3:1 划分为训练集和测试集,利用 SMOTE算法

对水质数据的训练集进行采样,采样后江河和湖库

的各类水质样本的占比相同,各类别样本分布均匀,

且新的训练集样本数分别为 1500和 360组,SMOTE

采样有效地改善了水质样本类别的均衡性. 

         

图 2  江河和湖库的水质类别比例 

Fig.2  Proportion of water quality categories in rivers and lakes-reservoirs 

1.2.3  水质评价指标的权重分析  层次分析法是

一种通过构建判断矩阵得出各要素综合权重的主

观赋权法
[25-26]

,与之相反,变异系数法是一种客观赋

权法,本实验采用层次分析—变异系数法对全国地

表水水质评价指标组合赋权,以判定各水质评价指

标在水质分类中的重要程度.共选取 20 项地表水水

质评价指标作为特征变量,通过组合赋权法确定的

权重值如表 1所示. 

表 1  地表水水质评价指标的组合权重(%) 

Table 1  Combined weight of the surface water quality evaluation Index (%) 

流域 CODMn BOD5 TP 总氮 溶解氧 NH3-N F
-

 阴离子表面活性剂 PH值 砷 

江河 22.80 17.90 15.10 13.10 11.50 10.60 4.10 0.70 0.50 0.37 

湖库 18.30 15.50 25.70 10.10 8.50 8.30 7.20 0.38 1.20 0.92 

注:仅列出按权重值大小排序的前10项水质指标的权重值. 

由表 1可知,CODMn和 TP分别为江河和湖库水

质分类评价中权重值最大的特征变量,表明 CODMn

对江河的水质分类影响最大,TP 对湖库的水质分类

影响最大;权重值排序前 6 的水质指标的权重值之

和均大于 86%且各指标的权重值均大于 8%,表明前

6项指标包含了水质分类的主要信息,是江河和湖库



7期 徐  玲等：基于 SMOTE-GA-CatBoost算法的全国地表水水质分类评价 3851 

 

水质分类的重要特征变量;此外, F
-

的权重值分别为

4.10%和 7.20%,说明氟化物对地表水水质评价也具

有一定的影响.故拟采用 CODMn、BOD5、TP、总氮

(TN)、NH3-N、溶解氧(DO)、F
-

共 7 项水质指标作

为水质分类评价因子.各项水质指标的分类标准参

考《地表水环境质量标准》GB3838-2002
[27]

,如表 2

所示. 

表 2 《地表水环境质量标准》基本项目的标准限值(mg/L) 

Table 2 《Environmental Quality Standards for Surface Water》

Standard limits for basic items (mg/L) 

基本项目 Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类 

CODMn ≤2 ≤4 ≤6 ≤10 ≤15 

BOD5 ≤3 ≤3 ≤4 ≤6 ≤10 

NH3-N ≤0.15 ≤0.5 ≤1.0 ≤1.5 ≤2.0 

TP ≤0.02 ≤0.1 ≤0.2 ≤0.3 ≤0.4 

TN ≤0.2 ≤0.5 ≤1.0 ≤1.5 ≤2.0 

DO ≥7.5 ≥6 ≥5 ≥3 ≥2 

氟化物(以 F¯计) ≤1.0 ≤1.0 ≤1.0 ≤1.5 ≤1.5 

 

1.3  分析方法 

1.3.1  遗传算法超参数调优  本文采用遗传算法

(GA)对分类模型进行性能优化.遗传算法是通过模

拟生物的进化过程来寻找最优参数,该算法调优的

流程见图 3,主要操作包括选择、交叉、变异
[28]

. 

 
开始 

初始化 CatBoost的默认参数 

采用二进制编码初始化 GA种群数 

确定适应度函数 L(θ),计算个体适应度数 

遗传操作(选择、交叉、变异) 

更新 GA种群,重复操作,直到达到迭代次数 

输出超参数最优解 
 

图 3  遗传算法超参数调优的流程 

Fig.3  Process for hyperparameter tuning of GA 

1.3.2  水质评价的分类方法  串行的 Boosting 算

法与并行的 Bagging 算法是 2 种典型的集成算法,

本文采用的 5种算法均改进于这 2种算法. 

RF 算法是 Bagging 算法与随机子空间算法的

有效融合
[29-30]

,该算法通过 CART 函数构建决策树

形成基分类器,各基分类器相互独立且决策树形成

过程中无需采取剪枝处理,模型的鲁棒性强. 

AdaBoost 算法改进于 Boosting 算法
[31]

,主要体

现了重赋权思想,通过迭代训练获得最优分类器,然

后将每个弱分类器的分类结果加权融合得到强分

类器的最终决策结果. 

LightGBM、XGBoost、CatBoost 3种算法都是

对梯度提升决策树(GBDT)算法的优化,GBDT 算法

是一种分阶段学习的叠加模型 ,有效结合了

Boosting 与回归决策树,GBDT 多分类算法的原理

如图 4 所示,即通过前一个基学习器的学习误差率

来调整下一个样本训练集的权重分布进行迭代训

练,在梯度降低的方向不断建立 CART 决策树
[32]

,最

终形成一个强学习器;训练过程中,采用梯度下降技

术对参数进行迭代优化,不断减小残差,直到损失函

数的期望值达到最小,以获得最佳分类结果. 

 

基分类器 2 

根据残差 e2计算样

本权重系数 a2 

带权D1训

练集 

带权D2训

练集 

带权 Dm-1

训练集

带权Dm训

练集 

基分类器 1 

根据残差 e1计算样

本权重系数 a1 

基分类器 M 

根据残差 em计算样

本权重系数 am 

原始 

数据集 D

强 

分类器

根据 a1更新样本权重 D2 

根据 a2更新样本权重 D3 

基分类器 M-1 

根据残差 em-1计算样

本权重系数 am-1 

 

图 4  GBDT算法的框架 

Fig.4  Frame of GBDT multi-classification model 

相比较于 GBDT 算法,XGBoost 算法通过二阶

泰勒公式展开式对残差进行逼近;且将正则化项引

入目标函数中,增加了参数的平滑度,避免过拟合现

象的发生
[33]

. 

LightGBM 是对 XGBoost 的进一步优化 , 

LightGBM 的优势在于采用点分裂的方法提高学习

精度 ,并结合了单边采样(GOSS)和专有特征捆绑

(EFB) 2种技术,其中,GOSS有效地保留了小梯度样
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本的信息,EFB 通过对稀疏特征空间中的特征进行

合并,降低了模型的特征维度,该技术在确保模型精

度的同时加快了模型的训练速度
[34]

. 

CatBoost 采用对称的二叉树作为基分类器
[35]

,

以二进制的形式存储每个叶子节点的索引,并基于

二进制特征计算模型输出值 ,模型的评分速率较

LightGBM、XGBoost大幅度提高
[36]

. 

上述 5种集成分类算法与传统的单因子评价法

均可实现水质的分类评价,各方法的优缺点分析见

表 3.经比较可知,5种集成分类算法均考虑了多种水

质指标对水质分类评价的综合影响,不易出现单因

子评价法中的过保护问题.此外,相较于其他 4 种集

成分类算法,CatBoost 在处理非线性的地表水水质

分类评价问题时优势较明显,不仅可以处理高维度

数据,实现类别型特征的有效处理,而且克服了梯度

偏差避免过拟合. 

表 3  不同水质分类评价方法的分析与比较 

Table 3  Analysis and comparison of different water quality classification evaluation methods 

评价方法 单因子评价法 AdaBoost RF XGBoost LightGBM CatBoost 

优点 
适用性广、操作简单;

数据原理直观可视化 

客观赋权摈弃主观影

响;弱分类器的构建可

基于多种分类算法 

客观赋权摈弃主观影

响;可处理高维度数

据;抗噪能力强,不易

过拟合 

客观赋权摈弃主观影

响;内存消耗低;增加了

参数的平滑度,不易过

拟合 

客观赋权摈弃主观影

响;支持类别特征,可高

效并行;内存消耗低,运

行速度快 

客观赋权摈弃主观影响;对

超参数要求低;可处理高维

度数据;可实现类别型特征

的有效处理,梯度偏差低;

不易过拟合 

缺点 

易出现过保护问题,

不能反映水质指标的

综合影响 

不易确定迭代次数;训

练较耗时;不平衡数据

分类效果差 

不易处理高维度稀疏

数据;训练较耗时 

不易处理高维度数据;

对超参数要求高 

抗噪能力弱;需增设深

度限制以防过拟合 

分类准确性受随机数设定的

影响 

 

1.3.3  模型的评价指标  采用准确率(accuracy)、精

确率(precision)、召回率(recall)、F1 得分作为分类

算法的性能评价指标. 

二分类问题:
TP TN

Accuracy
TP FP FN TN

+
=

+ + +

 (1) 

 
TP

Precision
TP FP

=

+

 (2) 

 
TP

Recall
TP FN

=

+

 (3) 

 
2 Precision Recall

F1
Precision Recall

⋅ ⋅
=

+

 (4) 

式中:TP(True positives)、FN(False negatives)分别表

示将正类样本预测为正样本和负样本的数量 ;FP 

(False positives)、TN(True negatives)分别表示将负

类样本预测为正样本和负样本的数量. 

多分类问题是将多分类问题拆分为多个二分

类问题,从而获得每个类别下的精确率、召回率,通

过计算各类别下的精确率、召回率的算术平均值得

到宏精确率(Macro-precision)、宏召回率(Macro- 

recall). 

 )(precision
1

precision-Macro
1

i
n

n

i

∑
=

=  (5) 

 )(recall
1

recall-Macro
1

i
n

n

i

∑
=

=  (6) 

 
recall-Macroprecision-Macro

recall-Macroprecision-Macro2
F1

+

⋅⋅
=  (7) 

由于精确率与召回率呈负相关性,选取 F1 作为

模型的综合评价指标,F1 是精确率和召回率的加权

调和平均值. 

2  结果与分析 

2.1  输入特征变量的共线性检测 

地表水环境是一个多样性的生态系统,水中微

生物复杂的生化反应搭建了各水质指标之间的相

关性.为了避免上述拟输入特征变量之间产生多重

共线性问题,采用皮尔逊(Pearson)相关系数表征 7个

输入变量的相关性.结果见表 4. 

表 4  水质特征变量的相关性 

Table 4  Correlation of water quality characteristic variables 

水质特

征变量
DO CODMn BOD5 NH3-N TP TN F

-

 

F
-

 0.02 0.02 0.03 0.06 -0.02 0.02 1 

TN -0.32 0.38 0.26 0.61 0.11 1 0.02 

TP -0.32 0.36 0.21 0.10 1 0.11 -0.02

NH3-N 0.31 0.37 0.27 1 0.10 0.61 0.06 

BOD5 -0.26 0.67 1 0.27 0.21 0.26 0.03 

CODMn -0.32 1 0.67 0.37 0.36 0.38 0.02 

DO 1 -0.32 -0.26 0.31 -0.32 -0.32 0.02  
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由表4可得, NH3-N和TN以及BOD5和CODMn

的相关系数都大于 0.6,其他各水质指标的相关性较

低;由于 NH3-N 代表水中以有机化合物(NH3 和

NH4

+
)形式存在的氮,仅是 TN 的组成成分之一,不能

代表水中氮元素的全部信息;CODMn 可以表征水体

中大部分有机物的含量,而BOD5仅能表征水体中可

生化降解的有机物含量,无法表征难生物降解的有

机物含量;此外,NH3-N 和 BOD5的权重值均比 TN

和CODMn低,对水质分类的影响较TN和CODMn小,

故剔除 NH3-N 和 BOD5两项水质指标,保留其他 5

项水质指标作为建模的输入特征变量. 

2.2  模型的遗传算法调参 

基于系统默认的数据库,采用遗传算法对模型

进行超参数调参,调参后 CatBoost 模型的迭代次数

为 50次,分类精度为 97.80%,比手动调参提高 2.2%;

训练时间为 30s,比手动调参缩短 8s,时间效率进一

步提高.遗传算法调参有效地提高了模型的收敛速

度和分类精度,优化了模型的分类性能.经过遗传算

法调优后,5种集成分类模型的最优参数见表 5. 

表 5  遗传算法调参后 5种集成分类模型的主要参数的最优值 

Table 5  The optimal values of the main parameters of the five 

ensemble classification models after parameter tuning by 

genetic algorithm 

模型 超参数名称 含义 最优值

iterations 最大树数 100 

learning_ rate 学习率 0.04 

depth 树深 25 
GA-CatBoost 

Od_wait 迭代次数 100 

N_estimators 树的数量 1600 

Max_depth 树的最大深度 20 

Min_sample_leaf 叶子节点最小样本 4 
GA-RF 

Min_samples_split 限制子树 10 

Max_depth 树的最大深度 7 

Min_chlid_weight 最小叶子节点权重 2 

Ggamma 
最小损失函数 

下降值 
0.5 

GA-XGBoost 

Learning_rate 学习率 0.1 

Learning_rate 学习率 0.02 

Max_depth 树的最大深度 5 

Lambda_l1 L1正则化 0.2 
GA-LightGBM 

Lambda_l2 L2正则化 0.3 

N_estimators 树的数量 100 

Learning_rate 学习率 0.2 

Max_depth 树的最大深度 3 
GA-AdaBoost 

Min_sample_split 限制子树 5 

 

2.3  水质分类评价结果 

2.3.1  江河的水质分类评价  采用 8 种水质分类

模型对江河的水质进行分类评价,根据每种分类模

型的混淆矩阵计算各模型的性能评价指标.不同模

型对江河的水质分类结果见图 5. 

由图 5可得, GA-CatBoost模型的准确率、精确

率、召回率、F1 得分较标准 CatBoost 模型分别提

高了 0.5%、1.2%、2.2%、2.6%,说明遗传算法调参

有效优化了 CatBoost 模型的水质分类性能 ; 

SMOTE-GA-CatBoost 模型的各项性能评价指标均

达到 96%以上,准确率、精确率、召回率、F1 得分

分别为 97.7%、97.8%、96.1%、96.9%,相比较于

SMOTE-GA-RF、SMOTE-GA-XGBoost、SMOTE- 

GA-LightGBM 、 SMOTE-GA-AdaBoost 模 型 , 

SMOTE-GA-CatBoost 模型的精确率分别提高了

1.1%、1.9%、3.1%、3.8%;召回率分别提高了 1.6%、

2.0%、2.8%、3.0%,结果表明,SMOTE-GA-CatBoost

模型对江河水质的分类评价具有可行性,且较其他 4

种基于 SMOTE-GA改进的集成分类模型,该模型对

江河水质的分类表现出更好的适应性. 

上述各分类模型在不同水质类别下的精确率

和召回率见表 6.由表 6可知,经 SMOTE水质类别

均衡化处理后,5 种 SMOTE-GA 改进的集成分类

模型对各类别水质分类的精确率和召回率均较高;

未经过 SMOTE 预处理的 CatBoost模型对Ⅰ类、

V类和劣 V类水的分类精确率和召回率较多数类

水质样本低,经过 SMOTE平滑后,CatBoost模型对

Ⅰ类、V类和劣 V类江河水质分类的精确率较标

准模型分别提高了 6.7%、4.3%、8.1%,召回率较

标准模型分别提高了 6.9%、7.8%、7.6%,且对江

河水质分类的总体精确率、总体召回率分别提高

了 3.3%、3.8%,结果表明,水质类别的均衡化处理

有效提高了 CatBoost模型对少数水质样本的学习

效果 ,降低了模型在江河水质分类评价中的偏向

性 ,显著提高了模型对江河水质样本的总体分类

精度. 

2.3.2  湖库的水质分类评价  基于不同模型对

江河水质分类的结果可知 , 遗传算法调参和

SMOTE 过采样技术均可提高模型的分类效果,故

采用 5 种 SMOTE-GA 改进的集成分类算法对 50

个湖库断面的水质进行分类评价 .湖库的水质分

类结果见图 6. 
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图 5  不同模型对江河的水质分类结果的比较 

Fig.5  Comparison of water quality classification results with different models in rivers 

精确率与召回率分别代表各模型的宏精确率、宏召回率 

表 6  各分类模型在不同水质类别下的精确率和召回率(%) 

Table 6  Precision and recall of each classification model under different water quality categories (%) 

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类 劣Ⅴ类 算术平均 
分类算法 

精确率 召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率 召回率 精确率 召回率

SMOTE-GA-CatBoost 97.5 95.8 99.7 97.1 98.2 96.9 97.0 95.3 96.9 95.6 97.7 95.7 97.8 96.1

SMOTE-GA-RF 96.2 94.2 97.5 95.2 97.4 94.9 96.9 94.6 95.9 94.0 96.5 94.3 96.7 94.5

SMOTE-GA-XGBoost 95.2 93.8 96.2 94.9 97.2 94.5 95.9 94.1 95.0 93.5 96.0 94.0 95.9 94.1

SMOTE-CatBoost 95.0 93.3 95.8 94.0 95.3 93.5 96.2 94.6 94.8 93.2 95.6 93.6 95.4 93.7

SMOTE-GA-LightGBM 94.7 93.3 95.6 94.2 95.1 93.4 94.5 93.1 94.2 92.7 95.1 93.2 94.7 93.3

SMOTE-GA-AdaBoost 92.9 92.5 95.3 93.7 94.7 93.6 93.7 93.2 92.6 92.1 94.3 93.3 94.0 93.1

GA-CatBoost 90.1 88.0 96.9 96.6 97.2 97.0 96.6 96.5 89.7 87.0 89.7 87.2 93.3 92.1

CatBoost 88.3 86.4 95.1 94.0 95.5 93.0 95.6 94.5 90.5 85.4 87.5 86.0 92.1 89.9

 

 

图 6  不同模型对湖库的水质分类结果的比较 

Fig.6  Comparison of water quality classification results with different models in lakes-reservoirs 

精确率与召回率分别代表各模型的宏精确率、宏召回率 

由图6可知, SMOTE-GA-CatBoost模型在湖库

的水质分类评价中表现最好, SMOTE-GA-RF模型

仅次之, SMOTE-GA-AdaBoost 模型的表现相对最

差; SMOTE-GA-CatBoost模型的准确率、精确率、

召回率、F1得分分别为96.7%、96.2%、95.4%、95.8%,

分类的可信度较高,可更好地实现湖库水质的分类

评价. 

综上所述, 采用 SMOTE-GA-CatBoost 模型对

全国地表水进行水质分类评价具有可行性. 

2.4  讨论 

本研究采用的分类评价方法训练速度快,预测

精度高,目前已广泛应用于解决水质指标的非线性
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回归问题,但在水质分类评价方面应用较少.本文是

国内较早采用 CatBoost 算法对全国地表水水质进

行分类的理论研究,通过模型性能指标的对比分析,

验证了该方法在水质分类评价中的优越性,值得推

广应用.但该方法可解释性不高,能否通过模型的融

合或引入新的解释机制如局部可解释的模型无关

解释(LIME)、SHapley加成解释(SHAP)等提高模型

的可解释性有待进一步研究. 

3  结论 

3.1  基于全国地表水检测断面的水质数据,结合层

次分析—变异系数法对水质指标组合赋权,结果表

明,CODMn、BOD5、TP、TN、NH3-N、DO 6 项水

质指标在江河和湖库水质分类评价中的权重值之

和均大于 86%且各指标的权重值均大于 8%,表明该

6项指标是地表水水质分类的重要影响因子. 

3.2  SMOTE-CatBoost 模型对少数类江河水质样

本分类的精确率和召回率均较标准模型显著提高,

且总体精确率和召回率较标准模型分别提高了

3.3%、3.8%,表明 SMOTE平滑处理可有效降低模型

的偏向性,提高少数类水质样本分类的准确性,改善

模型总体的水质分类效果. 

3.3  经 SMOTE-GA改进后, CatBoost模型在江河

和湖库的水质分类评价中表现均最好 , RF、

XGBoost模型仅次之, LightGBM、AdaBoost模型的

分类效果相对较差, SMOTE-GA-CatBoost 模型对

江河水水质分类的准确率、精确率、召回率、F1分

别为 97.7%、97.8%、96.1%、96.9%;对湖库水水质

分类的准确率、精确率、召回率、F1分别为 96.7%、

96.2%、95.4%、95.8%,可实现对全国地表水水质的

有效分类. 
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