
 

335 

 

国家自然科学基金(51779002)资助 

收稿日期: 2018–03–16; 修回日期: 2018–07–21; 网络出版日期: 2019–02–28 

北京大学学报(自然科学版)  第 55 卷  第 2 期  2019 年 3 月 
Acta Scientiarum Naturalium Universitatis Pekinensis, Vol. 55, No. 2 (Mar. 2019) 

doi: 10.13209/j.0479-8023.2019.001 
 

基于模式识别方法的湖泊水质污染特征聚类研究 
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摘要  构建耦合自组织映射神经网络(SOFM)和随机森林(RF)的方法, 对中国  63 个湖泊  11 年的  9 种水质指标

(5110 条数据)进行模式识别。首先采用  SOFM 对湖泊进行聚类, 以识别污染状况, 然后采用  RF 分析水质指标

对湖泊类别的决定效果, 以确定代表性指标。SOFM 的结果显示, 湖泊可以按污染程度分为  3 类。RF 的结果

发现, 在分类准确率为  80%时, 根据高锰酸盐指数和叶绿素  a 浓度即可判定湖泊污染程度。该方法可从庞杂

的数据中识别出反映水体污染特征的水质指标, 为快速认知水体污染状况及选取监测指标提供参考。 
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Abstract  The self-organizing feature map (SOFM) and random forest (RF) method were integrated to recognize 

water quality patterns of nine water quality indicators for 63 lakes in China for 11 years (5110 data). The SOFM 

was built firstly to cluster lakes to identify the pollution conditions. Then, the RF was used to explore the good-of-

fitness of water quality variables on the clustering result and to determine the important water quality indicators. 

The result of SOFM shows that the lakes can be clustered into three types. And the result of RF shows that 

permanganate index and chlorophyll a can determine the pollution condition when the classification accuracy is 

80%. The integrated method can identify the water quality indicators reflecting the pollution conditions from 

complex data. In practice, the method can be used to determine the pollution conditions and direct the monitoring 

indicators. 
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湖泊水质污染和富营养化是全球性的环境问

题[1–3], 给生态系统和人体健康带来严重威胁[4]。近

年来, 随着时空精度的提高, 水质监测数据得到大

量积累, 从庞杂的数据中识别反映湖泊污染特征的

水质指标对于快速认知污染状况具有重要意义 [5]。

统计是常用的分析方法, 但当数据量较大时, 该方

法受限于数据分布的假设和较差的拟合效果。模式

识别方法具有运算便捷、结果可靠等优点, 可广泛

应用于大量数据的特征识别中, 适用于根据大量监

测数据对水质污染状况和主要指标的识别[6–9]。 

模式识别是一类采用统计学习算法对大量数据

模式特征进行分析的方法, 包括非监督聚类方法和

监督分类方法。自组织特征映射网络(self-organi-

zing feature map, SOFM)是一种常用的非监督聚类

方法 ,  具有很强的自组织、自学习、自适应、容

错和记忆联想功能, 广泛应用于水质评价中 [10–12]。

研究表明, SOFM 网络在聚类过程中可有效地避免

权重系数的影响, 计算过程简单 , 对水质的聚类效

果良好 ,  评估结果可靠 [ 13 – 1 4 ]。随机森 林 ( random 

forest, RF)是一种常用的监督分类方法, 具有预测准 
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确率高、对异常值和噪声的容忍度好以及不易出现

过拟合等优点[15], 可用于代表性水质指标的识别[16]。

研究表明, 与人工神经网络和支持向量机的评价结

果相比, RF 方法在分类预测阶段和交叉验证阶段的

分类准确率均较高 [17]。RF 可解决其他机器学习算

法稳健性不足和过学习等问题, 对数据的前提条件

要求宽松 , 调节参数少 , 训练速度快, 在水质评价

分析中值得推广[18]。 

尽管非监督聚类和监督分类方法在水资源管理

中均有较广泛的应用, 然而将两种方法的优势结合

起来进行水质污染特征分析的研究尚不多见。为识

别湖泊水质的污染特征和代表性水质指标, 本研究

提 出 耦 合  SOFM 和  RF 的 方 法 , 对 我 国  63 个 湖 泊

2006—2016 年的  9 种水质指标共  5110 条数据进行

模式识别, 以期为湖泊水质污染状况的识别和水质

监测指标的选取提供参考。 

1 材料和方法 
1.1 研究对象 

本文选择《中国环境状况公报》中的  63 个湖

泊(图  1)作为研究对象, 水质数据的时间跨度为  11

年(2006—2016 年), 频次为每月  1 次, 删除部分缺

失的数据后, 共有  5110 条监测数据。由于富营养化

和有机物污染是我国湖泊面临的主要水环境问题 , 

因此选取总氮(TN)、氨氮(NH3-N)、总磷(TP)、叶 

绿素  a (Chla)、化学需氧量(COD)、高锰酸盐指数

(CODMn)和生化需氧量(BOD5)作为水质指标; 同时, 

由于一般理化指标中的  pH 和溶解氧(DO)能够综合

反映水质的污染状况, 因而也将其纳入分析, 即共

对  9 项水质指标进行聚类分析。 

1.2 研究思路 
本研究采用  SOFM 和  RF 两种模式的识别方法

进行数据分析, 其中  SOFM 可将湖泊聚类为不同类

别, 将该类别作为  RF 分类的因变量, 从而实现两种

模式识别方法的耦合。在进行  SOFM 分析之前, 需

对数据进行预处理(图  2)。 

1.3 数据处理 
首先对水质指标进行  Shapiro-Wilk 正态性检

验 [19]。结果表明: 在置信水平为  0.05 时, 大部分湖

泊的  9 项水质指标均服从偏态分布(表  1)。为避免

异常值对聚类结果的影响, 可选用中位数而非平均

值来代表各水质指标的集中程度 [20–21]。由于各水

质指标值的量级存在差异, 模式识别方法对输入变

量的量级比较敏感 [22], 因此对变量 (y)进行归一化

(式(1))。 

 
min

max min

( )
2 1i

i
y yx
y y


  

 ,  (1) 

其中, xi  和  yi  分别为变换之后和变换之前水质变量

的第  i 个监测数据, ymax 和  ymin 分别为监测数据的最 

 
图 1  湖泊的空间分布 

Fig. 1  Locations map of lakes 
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图 2  研究思路 
Fig. 2  Research flow chart 

表 1  不同湖泊正态分布的比例(%) 
Table 1  Ratio of normal distributions in different lakes (%) 

分布类型 pH DO CODMn COD BOD5 NH3-N TN TP Chla

正态分布 46.0 55.6 66.7 73.0 79.4 93.7 88.9 90.5 90.5

偏态分布 54.0 44.4 33.3 27.0 20.6 6.4 11.1 9.5 9.5

 
 

大值和最小值。 

1.4 模式识别方法 
1.4.1 SOFM 神经网络构建 

无监督聚类是数据类别未知, 根据样本间的相

似性特征对数据进行聚类[23]。SOFM 网络具有拓扑

保持能力和自组织概率分布特性, 并能提取输入数

据的特征, 聚类结果更加客观[24]。当输入不同的样

本后, 训练开始时  SOFM 网络输出层产生响应的神

经元是随机的, 但经过自组织训练后, 会形成有序

的神经元排列, 功能相近的神经元分布较近, 功能

不同的神经元分布较远。主要步骤包括初始化输入

层与输出层的连接权重, 确定输出层神经元优胜邻

域, 输入训练样本, 通过自学习更新优胜邻域与连

接权值[24]。 

在以往的研究中, 一般都尝试不同的  SOFM 网

络聚类数, 然后根据结果的合理性来确定。本研究

根据 5 L 公式(L 为湖泊个数, 本文为  63 个)[25], 将

输出层设置为  5×8 的六边形结构, 由竞争层神经元

间连接权重及产生响应神经元的空间分布位置来确

定最终的分类数, 最后将输出层神经元个数设置为

最终确定的分类数, 输出聚类结果。 

1.4.2 RF 方法 
监督分类指部分数据类别已知, 用已知类别的

数据训练分类器, 对未知类别的数据进行分类 [10]。

RF 是一种基于分类树算法的分类方法 , 其优点是

运算速度快, 分类准确率极高; 可克服指标之间可

能存在的多元共线性问题, 且不需要降维; 可对导

致水质污染的水质指标进行重要度排序; 对离群值

和缺省值不敏感[26]。 

RF 方法可对导致湖泊水质污染的主要控制因

子(水质指标)进行识别。该方法默认使用“袋外数

据”(out of bag, oob)误差给出分类过程中各变量的

重要性。当训练样本中各类样本数目相近时 , oob

误差的识别效果较好; 当各类别样本数目差别较大

时, 该指数易高估变量的重要性。所以, 本研究选

用正确率指数(NER 指数)作为判别准则, 该指数能

够反映分类结果的准确性 , 并根据  RF 重分类结果

对不同指标进行重要性排序。排序过程如下: 将已

知分类(SOFM 聚类结果)的全部数据作为训练数据

输入 RF, 构建分类函数对输入数据进行重分类, 若

重分类结果与  SOFM 聚类结果一致, 则视为分类正

确。据此, 首先采用单个变量作为  RF 的输入样本, 

获得各变量对应的  NER, 选择具有最大  NER 的变

量(即为第一重要的水质指标)分别与其他  8 个变量
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组合作为 RF 输入样本, 并选择具有最大 NER 的变

量组合即可筛选出第二重要的水质指标, 依此类推, 

进行筛选 , 即可对不同指标的重要度进行排序(图

2)。NER 指数计算公式为 

 
1

1
NER 100%

n
i

i i

x
n m

  , (2) 

其中, n 为分类总数, mi 为训练样本中第 i 类的样本

总数, xi 为用  RF 重分类后与  SOFM 聚类结果一致的

样本数。 

本研究的数据分析用  R 软件和  MATLAB 软件

实现。正态性检验和数据归一化用  R 软件的自带软

件包实现, SOFM 神经网络在  MATLAB 中利用 new-

som 函数构建, RF 采用  R 软件的  randomForest 软件

包实现。 

2 结果与讨论 
2.1 湖泊水质污染程度聚类 

将  SOFM 网络输出层设置为  5×8 的六边形结构, 

对  63 个湖泊进行聚类, 输出层神经元间的连接权重

如图  3(a)所示 , 图  3(b)为输出层产生响应的神经元

分布。综合图  3(a)和(b), 可认为输出层代表  3 种模

式, 即图 3(b)中黄色、绿色和蓝色 3 个区域。 

根据上述分析, 全国  63 个湖泊的聚类结果如表

2 所示。其中, 第  1 类湖泊有  6 个, 第  2 类湖泊有  27  

 

(a) 蓝色正六边形为输出层神经元, 长条形六边形表示神经元间的连接, 其颜色深浅与连接权重相关, 颜色越深表示连接权重
越小、神经元间差异越大, 即对应的输入层中湖泊水质污染程度相差越大; (b) 六边形内的数字代表在该输出层神经元上产生
响应的湖泊个数 

图 3  SOFM 网络输出层的神经元间连接权重(a)和产生响应的神经元空间分布(b) 
Fig. 3  Connection weight between neurons (a) and locations map of responsive neurons (b) in SOFM network output layer 

表 2  SOFM 网络聚类结果 
Table 2  SOFM network clustering results 

类别 湖泊名称 

1 达赉湖, 滇池草海, 滇池外海, 杞麓湖, 星云湖, 异龙湖 

2 

白洋淀, 贝尔湖, 察尔森水库, 巢湖, 巢湖东半湖, 巢湖西半湖, 大伙房水库, 东平湖, 董铺水库, 斧头湖, 富水水库, 洪泽湖, 崂山水

库, 龙感湖, 骆马湖, 南漪湖, 太湖, 太湖北部沿岸区, 太湖东部沿岸区, 太湖湖心区, 太湖西部沿岸区, 乌伦古湖, 峡山水库, 小浪

底水库, 阳澄湖, 于桥水库, 漳河水库 

3 

白莲河水库, 菜子湖, 程海, 大广坝水库, 丹江口水库, 淀山湖, 东江水库, 洞庭湖, 洱海, 抚仙湖, 高邮湖, 隔河岩水库, 洪湖, 黄龙

滩水库, 梁子湖, 泸沽湖, 密云水库, 磨盘山水库, 南四湖, 鄱阳湖, 千岛湖, 升金湖, 松花湖, 松涛水库, 瓦埠湖, 王瑶水库, 武昌湖, 

新丰江水库, 阳宗海, 长潭水库 
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个, 第  3 类湖泊有  30 个。对  3 类湖泊的各项水质指

标求平均值 (表  3), 发现各类湖泊  pH 值差别不大 , 

第  2 类湖泊的 DO 最高, 其余  7 项水质指标浓度均为

第  1 类高于第  2 类、第  2 类高于第  3 类, 且第  1 类湖

泊的  COD、TP 和  Chla 浓度极高 , 可达第  2 类湖泊

的  10 倍以上。由此可知, 第  1 类湖泊污染程度较严

重 , 第  2 类湖泊污染程度中等 , 第  3 类湖泊污染程

度较轻, 水质良好。 

不同类别湖泊的空间分布如图  4 所示, 可以看

出, 污染程度较高的湖泊主要分布在云贵高原, 这

些湖泊属断裂陷落型湖泊, 水深岸陡, 对入湖污染

物的净化能力较弱; 入湖支流水系较多但出流水系

较少, 面源污染入湖的渠道多, 但不利于污染物的

排出, 导致污染物的累积[27]。中等污染程度的湖泊

主要分布于人口密度较大的东部平原地区, 该区域

长期以来对资源进行不合理的开发, 对环境缺乏保

护 , 例如围湖造田、放水发电、对水生生物过度捕

捞、农业及生活废污水的排放等行为, 致使水体污

染严重, 生物资源锐减, 湖泊的生态环境遭到一定

程度的破坏, 因而该类湖泊水质污染的主要原因为

流域经济发展与环境保护的不协调[28]。第  3 类湖泊

所处流域的人口密度较小, 经济发展程度较低, 外

源负荷输入较少, 湖泊污染程度较轻[29]。 

由 地 表 水 环 境 质 量 标 准 (GB3838—2002)可 得

63 个湖泊的水质类别(表  4)。其中, 第  1 类的  6 个湖

泊均为劣Ⅴ类, 水质较差; 第  2 类的  27 个湖泊均匀

分布于Ⅱ类至劣Ⅴ类之间, 水质中等; 第  3 类的  30

个湖泊中有  60%属于Ⅲ类, 水质良好。由此也验证

了  SOFM 聚类结果的可靠性以及将其作为先验信息

进行 RF 分类的合理性。 

2.2 湖泊水质主要控制因子识别 
用  RF 对能够反映水质污染程度的主要水质指

标进行识别。结果表明, CODMn 的  NER 指数最高为

68.85%, 是  9 项水质指标中对水质污染程度影响最 

表 3  三类湖泊各项水质指标平均值 
Table 3  Water quality indicators’ average of three types of lakes 

类别 pH DO CODMn COD BOD5 NH3-N TN TP Chla 污染程度 

1 8.8 7.2 13.7 64.4 5.5 1.16 2.84 0.3 0.075 高 

2 8.0 9.2 4.1 19.6 2.4 0.19 1.53 0.05 0.007 中 

3 7.9 7.7 2.7 11.6 1.6 0.17 0.83 0.03 0.005 低 

说明: 除 pH 外, 其他水质指标的单位均为 mg/L。 

 

图 4  三类湖泊的空间分布 
Fig. 4  Locations map of three types of lakes 
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表 4  各湖泊的水质类别统计 
Table 4  Water quality statistics for each lake 

湖泊类别 
水质类别比例/% 

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类 劣Ⅴ类

1 0 0 0 0 0 100.0 

2 0 7.4 18.5 18.5 25.9 29.6 

3 3.3 16.7 60.0 10.0 6.8 3.3 

 

 

大的指标; 将  CODMn 与其他  8 项指标依次组合作为

训 练 数 据 , 可 得  CODMn 和  Chla 的  NER 指 数 最 高 , 

为  79.54%, 即  Chla 是对污染程度影响第二重要的

指标。同理, 可得水质指标对污染程度决定性的重

要度排序: CODMn>Chla>DO>TN>TP>COD>BOD5> 

pH>NH3-N (图 5)。 

由上述结果可知 , 当只用  CODMn 和  Chla 进行

分类时, 准确率接近  80%。CODMn 可表征水体中的

有机物含量, Chla 是常见的表征水体中藻类浓度(即

湖泊富营养化程度)的指标 [30]。当选取这两个指标

对湖泊水质污染程度进行识别时, 由表  3 可以看出, 

第  1 类湖泊属于高 CODMn、高 Chla 型, 第 2 类湖泊属

于 中  CODMn 、 中  Chla 型 , 第  3 类 湖 泊 属 于 低

CODMn、低  Chla 型, 这与由  9 个水质指标进行模式

识别得出的湖泊污染程度结果一致。若控制准确率

为  90%, 则 需 选 用  CODMn, Chla, DO, TN, TP 和

COD 这  6 个水质指标。 

因此 , 在湖泊水质监测中应特别重视  CODMn

和  Chla 的监测和分析, 可适当地增加这两项水质指

标的监测频次, 提高对湖泊水质的认知, 同时可适 

 
图 5  水质指标的累积 NER 指数值 

Fig. 5  NER index of each water quality indicator 

当减少其他对水质污染程度代表性较低的水质指标 

的监测频率, 在保证污染识别精度的前提下, 有效

降低监测费用 [9]。基于  RF 的识别结果(图  5), 决策

者可根据自身对水质分类准确率的不同需求, 选取

相应的重点监测指标。 

在以往的研究中, SOFM 通常采用多个聚类数

进行试验, 选取聚类结果较合理的作为最终的聚类

数。该方法受主观因素影响较大, 无法保证聚类结

果的准确性。本研究从  SOFM 的原理出发, 根据输

出层神经元连接权重与产生响应神经元的空间离散

程度确定聚类数目, 增强了聚类结果的可信度。用

各指标的中位数进行  SOFM 聚类, 会造成大量的数

据损失, 将  SOFM 与  RF 两种模式识别方法进行耦

合, 可以充分利用数据集中的每一条监测数据。根

据  SOFM 聚类结果, 在整个数据集上用  RF 进行监 

督分类, 可以克服常见的模式识别方法中由于输入

数据维度的限制而需对输入样本进行维度压缩导致

的无法对所有数据进行聚类的缺点。 

3 结论 

本文对我国  63 个湖泊  11 年的  9 种水质指标进

行模式识别, 根据水质污染程度, 63 个湖泊可分为

3 类。水质指标对污染程度决定性的重要度排序

为  CODMn>Chla>DO>TN>TP>COD>BOD5>pH> 

NH3-N。在分类准确率为  80%时 , 选取  CODMn 和

Chla 两项水质指标即可识别湖泊污染程度。因此 , 

在 湖 泊 水 质 监 测 中 ,  可 适 当 地 增 加 对  COD M n  和

Chla 的监测频次 , 减少其他水质指标的监测频率 , 

达到在保证湖泊水质精确评价的前提下降低监测 

费用的效果。 

本研究提出的耦合  SOFM 和  RF 的方法能够对

所有水质数据进行分析, 并识别水质的污染程度和

代表性水质指标。本研究验证了该方法的合理性 , 

未来可采用该方法对其他水体污染特征和主要控制

指标进行识别。 
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