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基于粗糙集的支持向量机地下水质量评价模型 
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摘要：以辽宁绥中县第四系松散岩类孔隙水的 10组水质监测数据为基础,选取 pH值、Cl
-

、SO4

2-、NH4

+、NO2

-

、NO3

-

、F
-

、总硬度、总

溶解固体等 14 项水质评价指标,采用粗糙集对指标进行约简,将基于属性依赖度和信息熵的启发式算法结合,获得属性约简集,应用支持向

量机分别评价约简前后的地下水质量.结果表明,属性约简将 14 项水质指标精简为 8 项,水质评价结果与约简前保持一致,区域地下水普遍

在 III 类以上,部分地区铁、“三氮”等超标,不适宜饮用.粗糙集和支持向量机的联合应用,在保证分类能力的前提下有效地减少冗余指标,降

低运算维度,保证水质评价的合理性. 
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Abstract：A total of 10 quaternary loose rock pore water samples were collected from Suizhong County, Liaoning. The 

pH, Cl
-

, SO4

2-, NH4

+, NO2

-

, NO3

-

, F
-

, total hardness, total dissolved solids, iron, manganese, zinc, cyanide and volatile 

phenols were considered as the water quality parameters. Rough set theory was employed for data reduction. Meanwhile, 

to find attribute reduction set, the attribute dependence degree and information entropy heuristic algorithms were 

combined. Support vector machine was employed to evaluate groundwater quality for all parameters before and after 

reduction, respectively. The results showed that rough set theory reduced the number of chemical parameters from 14 to 8, 

and assessment results with attribute reduction were the same as those without attribute reduction. The groundwater 

quality in the study area was mainly class II and III, which meets the permissible limits. However, iron and three nitrogen 

were exceeded drinking water quality standard. Although the combination of rough set and support vector machine 

reduced redundant indices, the accuracy of water quality classification remained effective, while the complexity of 

calculation was reduced and the rationality of assessment results was guaranteed. 

Key words：rough set；support vector machine；groundwater；water quality assessment 

 

地下水污染具有过程缓慢、不易发现和难以

治理的特点,地下水一旦受到污染,水质复原一般

需要十几年甚至几十年.在预防和治理地下水污

染过程中,需进行合理的水质评价
[1]
.目前常用的

水质评价方法除加附注评分法外还有主成分分

析法
[2]
、因子分析法

[3]
、层次分析法

[4]
、模糊理

论法
[5]
、神经网络法

[6]
等.由于水质指标众多,污染

源多样,无论单独选用哪种评价方法,都会面临处

理大量水质监测数据的问题,就特定研究区而言,

考虑所有的指标和污染源不仅识别效率低且效

果不佳
[7]
.因此,如何方便、快速、有效地精简数

据,确保水质评价结果准确已成为众多环境学者

研究的热点
[8-9]

.科学的识别方法是进行属性约

简,降低运算维度.Pai 等
[10]
选择 9 项影响人类健 
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康和环境的水质因素,结合回归分析法,对指标进

行属性约简并提出决策规则 ,将规则约简了

62.5%.Li 等
[11]
针对干旱地区的水质进行了约简,

并耦合 TOPSIS法,快速有效地评价区域水质. 

粗糙集不依靠附加信息和先验知识,仅从数

据集本身出发,揭示数据间存在的规律,有效地刻

画出数据中的关键因素.近年来,因其具有模糊处

理多分类问题的能力和独特的数据分析观点而

备受关注
[10]

,在数据的特征选择、特征提取、决

策支持与分析、机器学习、数据挖掘等领域均有

成功的应用
[12]

.支持向量机借助核函数,以结构

风险最小化为原则,成功的将非线性分类转变为

高维空间中的线性问题
[13]

,其在文本分类、遥感

图像分析、人脸图像识别、信号处理、语音识别

等领域均表现出优越的分类性能
[14]

.目前,粗糙

集与支持向量机的联合应用已在很多领域展开,

在水质分析方面,学者们的研究主要集中在河

湖、水产养殖等地表水的水质预警和预测
[15-16]

,

将二者共同应用于地下水质量评价的实例较少.

本研究将粗糙集和支持向量机联合应用于地下

水质量分析,在粗糙集属性约简的基础上,充分利

用支持向量在非线性数据集中的分类能力,合理

地评价地下水质量,为地下水质量评价的研究提

供一种新的方法. 

1  研究方法 

1.1  粗糙集 

粗糙集(Rough Set,RS)由 Pawlak于 20世纪

80 年代提出,是一种刻画不完备性和不确定性的

数学工具
[17]

.该理论以代数学的等价关系和集合

运算为基础,定义信息系统和可辨识矩阵,通过寻

求信息系统的约简集来获得数据的决策规则. 

粗糙集以信息系统为研究对象,表示为: 

 ),,,( fVAUIS =  (1) 

式中:U 表示论域;A 表示属性集, DCA ∪= ,C 为

条件属性,D 为决策属性;
a

Aa

VV
∈

∪= ,表示属性值

的集合;f为信息函数, VAUf →×: ,
a

Vaxf ∈),( ,

指定了论域 U中每一个对象 x的属性值
[18]

.信息

系统中的对象由于缺乏知识而无法被准确地分

类 ,则称二者之间具有不可辨识关系 ,表示为 : 

}∈),(|),{()( 2
UxxxxBI jiji= ,根据不可辨识关

系导出论域的等价划分,即 U|I(B). 

根据对象间的不可辨识关系,可得到信息系

统的可辨识矩阵,设属性集的维数为 n,则可辨识

矩阵为 n×n 阶的对称矩阵,矩阵中任一元素表示

为 )},(≠),(|∈{=),( ayfaxfAayxα .对非空元素

进行布尔合取,得到可辨识函数 )(Af
[18]

: 

 
, ( | ( ))

( ) ( , )
x y U Ind A

f A x yα

∈

= ∏ ∑  (2) 

式中: ( , )x yα∑  =
k

aaa ∨∨∨ L

21
( , )x yα∑ 表

示元素的布尔合取, 

若去除属性 ai后信息系统的不可辨识关系与

未去除时保持一致,则表明ai为冗余属性.设 AB ⊆ ,

如果 I(B)=I(A),则B是A的一个约简,所有约简的集

合记为 red(A),所有约简的交集构成属性的核,记为

core(A).寻找信息系统的核并不容易,若系统呈现

一致性,即决策属性 D 依赖于条件属性 C 时,则该

信息系统存在核,若不一致,则各属性均为相对重

要属性,该信息系统没有核,需计算最小约简. 

1.2  支持向量机 

支持向量机(SVM)由Vapnik于 20世纪 90年

代提出,是一种基于统计学习理论的机器学习方

法
[19]

.该方法以结构风险最小化为准则,构建最优

分类超平面,将样本数据正确无误地分开,且分类

间隔最大.在多维数据空间中,通过核函数将向量

映射到高维特征空间,在特征空间中寻找最优分

类超平面
[20]

,提高非线性数据分类的准确性. 

设样本集为 niyx
ii

,,2,1=),,( L ,输入 n 维向

量,通过非线性变换函数 )(xΨ 将输入空间映射

到高维特征空间中,定义最优分类超平面方程及

相应的优化问题为
[21]

: 

 

1

0
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1
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2

i
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i
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c

ω

ω

ω ω ξ
=
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∑

  ni ,,2,1= L  (3) 

式中:ω为权向量;b为偏置;
i

ξ 为松弛变量;c为惩

罚因子,c>0. 

根据Lagrange乘子法,引入乘子 βα , ,得到优

化问题的对偶问题: 
),,,,()(max

,

βαξωα
βα

bLQ =
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1
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2
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i i j i j i j
i i j
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= ⋅∑ ∑∑  (4) 

求解该对偶问题,得到判断函数: 

 *

1

( ) sgn( ( , ) )
n

i i i j

i

f x y K x x bα

=

= +∑  (5) 

式中: ( , ) ( ) ( )
i j i j

K x x x xψ ψ= ⋅ , ),( ji xxK 表示核函

数.核函数的选取对分类结果有一定的影响,常用

核函数包括:线性核函数、多项式核函数、径向

基函数核函数、二层神经网络核函数. 

1.3  属性重要度 

采用启发式算法确定属性重要度,常用的启

发式算法有基于属性依赖度的属性重要度计算

和基于信息熵的属性重要度计算. 

基于属性依赖度的属性重要度:决策属性 D

对条件属性 C 的依赖度为 r(C,D),对于 Aa∈∀ ,

则属性 ai的重要度 SGF(ai)定义为去除 ai时引起

的决策属性对条件属性依赖度的变化
[22]

: 

 SGF(ai)=r(C,D)-r(C-{ai},D) (6) 

基于信息熵的属性重要度:信息量的大小由

所消除的不确定性的大小来度量,设 R⊂C,向 R

中增加一个属性 ai后信息的增量即为 ai的重要

度,表示为
[22]

: 

 SGF(ai,R,D)=H(D|R)-H(D|R∪{ai}) (7) 

其中,H(D|R)表示已知 R时,D的条件熵. 

2  研究区概况及数据来源 

2.1  研究区自然地理 

研究区位于辽宁省绥中县狗河下游平原区,

面积 71.4km
2
.狗河是绥中县境内一条独流入海

河流,发源于绥中县加碑岩乡窝岭村大锥子山板

石顶,源头海拔高程 946.3m,河长为 86.7km.该区

地处中纬度,属于温带季风气候,年均降水量为

671mm,年均蒸发量为 1755mm,多年平均气温在

9.5℃,地势平坦,自西北微向东南倾斜,主要为冲

洪积倾斜平原以及河谷冲积河床漫滩. 

2.2  水文地质条件 
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图 1  水文地质剖面 

Fig.1  Hydrogeologic profile 

地下水主要赋存于第四系松散岩类孔隙含

水层中,以全新统上部冲积砂砾石卵石层和全新

统洪积—冲积亚黏土及砂砾石层为主.狗河左岸

单井涌水量 1000~3000m
2
/d,右岸单井涌水量
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500~1000m
2
/d.从研究区水文地质剖面图(图 1)可

以看出,含水层岩性以砂砾石及砾卵石为主,顶部

覆盖一层 2~3m 厚的壤土,底部太古界混合花岗

岩构成含水层底板.沿河流纵向剖面地势逐渐降

低,地下水位逐渐下降:横向剖面地势平稳,含水

层厚度变幅较大:地下水流向自西北至东南方向.

区域地下水的主要补给来源为大气降水入渗补

给,沿河地带丰水期可接受河水的季节性补给,排

泄方式主要为潜水蒸发和人工开采,近海 1.5km

宽度向海排泄. 

2.3  数据来源 

选择位于研究区的10个第四系松散岩类孔隙

水监测孔,作为水质分析基础数据,监测孔位置如

图2所示.实验室测定各水质指标浓度,以地下水环

境质量标准(GB/T14848-93)
[23]
为参照,选取包含

pH、NH4
+
、NO2

-

、NO3
-

、Cl
-

、SO4
2-
、F

-

、总硬度

(TH)、总溶解固体(TDS)、铁、锰、锌、氰化物和

挥发性酚类在内的 14项水质指标进行分析评价. 
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图 2  监测孔位置 

Fig.2  Locations of monitoring drilling 

3  基于 RS的 SVM水质评价 

水质评价涉及化学指标众多,各指标对综合

水质影响大小存在差异,粗糙集根据数据间的关

联性去除冗余指标,是进行知识约简的有效途径. 

支持向量机对非线性数据的分类具有优势.

将粗糙集与支持向量机联合运用,以达到有效约

简冗余指标,提高学习效率,保证水质评价结果合

理性的目的.基于 RS的 SVM水质评价步骤为: 

Step 1:建立水质等级评价的信息系统,进行

数据离散化; 

Step 2:判断信息系统的一致性,依据RS理论

进行属性约简; 

Step 3:按式(8)对约简后的样本进行归一化

处理,控制其在 0~1范围内; 

 
minmax

min

xx

xx
X

−

−

=  (8) 

Step 4:确定核函数并寻找最优参数,建立基

于 RS的 SVM水质评价模型; 

Step 5:将测试样本代入模型,实现分类评价. 
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4  结果与分析 

4.1  属性约简 

在水质评价的信息系统中,评价因子作为属

性集,各因子的属性值作为集合 V,构成论域 U.以

地下水环境质量标准(GB/T14848-93)
[23]
为原则

划分单因子水质级别,将连续的水质浓度以 I~V

类划分,使其离散化,离散结果见表 1. 

表 1  地下水水质离散化 

Table 1  Discretized for groundwater quality 

pH值 TH TDS NO3

-

NH4

+
NO2

-

F
-

 Cl
-

 SO4

2- 酚 铁 锰 锌 氰化物 
样本点 

(a1) (a2) (a3) (a4) (a5) (a6) (a7) (a8) (a9) (a10) (a11) (a12) (a13) (a14) 

SK1 I I I II I I I I I I III I III I 

SK2 I III III III I I I I IV IV II I III II 

SK3 I I I II I I I I I I IV I I I 

SK4 I I I III I I I I I III IV I II I 

SK5 I I I III I I I I I I II I II I 

SK6 I I I II I I I I I I V I I II 

SK7 I I I III I I I I I IV I I I I 

SK8 IV I IV III V IV I IV III I V IV I I 

SK9 I I I IV I I I I II I V I II I 

SK10 I I I II I IV IV I I I I I II I 

 

经分析,上述信息系统呈现不一致性,由于求

解最小约简属于 NP-hard 问题
[24]

,本次通过计算

各属性的重要度来确定最小约简.根据文献[22],

基于属性依赖度和基于信息熵的属性重要度算

法在刻画重要度时都是不完备的.因此,对两种算

法加权平均,计算出各属性的重要度,以属性依赖

度作为主要决策标准,赋权值 0.9,信息熵作为辅

助决策标准,赋权值 0.1. 

编写关于该信息系统的属性约简程序,借助

Matlab R2011b 软件,精简属性集,获得信息系统

的最优约简集合为{a3,a4,a6,a9,a10,a11,a13,a14},即

TDS、NO3
-

、NO2
-

、SO4
2-
、酚、铁、锌和氰化

物是评价研究区水质的关键性指标. 

4.2  SVM水质分析 

将水质指标作为输入集,等级标准作为输出

集,构建水质等级评价体系.以 GB/T14848-93
[23]

为水质参照标准,在 14项指标的 5个等级标准中

分别线性内插4个值,构成25组学习样本,属性约

简前后的信息系统分别作为测试样本.对归一化

的样本进行多次模拟试验,根据试验结果选择径

向基函数 )exp(),(
2

jiji xxxxK −−= γ ( γ 为内核参

数, 0>γ )作为本次评价的核函数.采用交叉验证

法对惩罚因子(c)和内核参数( γ )进行寻优,利用

Grid.py 函数及制图软件 Gnuplot,绘制样本在约

简前后的交叉验证曲线,如图 3所示:(a)为约简前

指标的交叉验证曲线,(b)为约简后指标的交叉验

证曲线.由图可知,约简前最优惩罚因子 c=8.0,内

核参数γ=64.0;约简后最优惩罚因子 c=4.0,内核

参数γ=32.0. 

分别将约简前的全部水质指标和约简后的

TDS、NO3
-

、NO2
-

、SO4
2-
、酚、铁、锌、氰化

物指标,及其对应的惩罚因子(c)和内核参数(γ)代

入Matlab水质评价程序,输出结果如图 4.水质评

价结果见表 2. 

通过对约简前后信息系统的分别评价,两

次评价结果一致,约简前共有 14 项评价指标,程

序运行时间 1.53s,约简后共有 8 项评价指标,程

序运行时间仅用 1.23s.粗糙集将 pH 值、TH、

NH4
+
、F

-

、Cl
-

和锰指标去除,在本信息系统中,

以上 6项指标的重要度小于其他指标,据表 1可

知,这些指标的水质等级相对简单,对分类结果

的影响较弱.可见,经过粗糙集的属性约简,去除

了冗余的评价指标,同时较好地保持了原信息

系统的分类能力. 
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图 3  参数交叉验证曲线 

Fig.3  Parametric cross validation curve 

(a)约简前;(b)约简后;c惩罚因子;gamma内核参数 

表 2  属性约简前后评价结果 

Table 2  Assessment results of before and after reduction 

样本点 约简前 约简后 样本点 约简前 约简后 

SK1 II II SK6 IV IV 

SK2 III III SK7 III III 

SK3 III III SK8 V V 

SK4 III III SK9 IV IV 

SK5 II II SK10 III III 

 

根据各监测孔水质综合评价结果(图 5)可以

看到,研究区地下水水质以 II、III类居多,其中,II

类水占 20%,III类水占 50%,IV类水占 20%,V类

水占 10%.根据水质标准 GB/T14848-93
[23]

,该区

地下水有 70%(II、III类)满足饮用条件,主要分布

在研究区域河流上游西部及北部地区,20%(IV

类)的地下水经处理后方可饮用,主要分布在河

流下游,研究区域东部及东南部,10%(V 类)的地

下水不适宜人类饮用,分布在河流下游入海口

处.IV类水在监测孔 SK6和 SK9处出现,SK6铁

超标 8.3倍,SK9铁超标 36.7倍,NO3
-

超标 1.4倍,

两处地下水水质均较差,未经处理不可作为饮用

水;在监测孔 SK8 中,水质呈现出 V 类极差水,其

中铁超标 18.7 倍,NH4
+
超标 2.8 倍,NO2

-

超标 1.5

倍,Cl
-

超标 1.3 倍,此外 pH 和 TDS 亦少量超标,

可见 SK8处地下水不宜作为饮用水. 
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图 4  Matlab水质分类输出结果 

Fig.4  Matlab output for water quality classification 

(a)约简前;(b)约简后;2,3,4,5分别为 II,III,IV,V类 
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图 5  监测孔综合评价结果 

Fig.5  Results of monitoring drilling comprehensive 

assessment 
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研究区主要污染因子为铁和“三氮”,分析其原

因是由于狗河上游存在黄铁矿,致使下游地下水铁

超标,此外化肥和农药等农村非点源污染,导致地

下水“三氮”超标.从监测井的平面位置来看,IV、V

类水主要分布在沿海地区,考虑到研究区位于狗河

下游入海口处,地势由高变低明显,水力梯度较大,

上游溶解于地下水中的铁、“三氮”等污染物随水

流运移,在下游积聚,致使沿海地区水质恶化. 

5  结论 

5.1  研究区地下水部分适宜饮用,以 II、III类为

主.部分地区出现 IV类较差水、甚至V类极差水,

主要污染因子为铁、“三氮”等,其中铁超标严重,

多在 8.3倍以上. 

5.2  影响地下水环境质量的化学指标众多,其

中不乏冗余指标,粗糙集的属性约简方法将 14项

指标精简为 8 项,约简前后的指标经支持向量机

法评价,水质等级一致.粗糙集与支持向量机的联

合使用,不仅在保证分类能力的前提下有效地减

少冗余指标,降低运算的复杂程度,同时机器算法

缩减了计算时间,且其在多维计算中的优势使评

价结果更加准确. 

5.3  粗糙集与支持向量机的运算过程均依据于

数据间的相关性,在揭示数据规律的同时实现指

标约简和水质评价,在地下水质量评价中具有普

遍的适用性. 
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