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摘  要 

为了能够更好的实现水资源的利用，针对目前对水质预测研究中存在的特征参数复杂、单一模型预测模

型精度和适应度欠佳等问题，提出了一种基于XGBoost的水质预测模型。首先利用主成分分析方法对特

征进行选择，降低问题复杂度和计算成本，并对数据中的缺失值进行填充，其次采用麻雀搜索算法(SSA)
对XGBoost模型中的参数进行优化，采用优化后的参数对水质进行预测。最后在不同实验条件下对水质

进行预测，实验结果证明，本文提出的SSA-XGBoost方法与现有方法相比，具有更优秀的性能。 
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Abstract 
In order to better realize the utilization of water resources, a water quality prediction model 
based on XGBoost is proposed in view of the problems existing in the current research on water 
quality prediction, such as complex characteristic parameters, poor precision and fitness of a sin-
gle model prediction model, etc. Firstly, the principal component analysis method is used to select 
features, reduce problem complexity and computational costs, and fill in missing values in the da-
ta. Secondly, the sparrow search algorithm (SSA) is used to optimize the parameters in the XGBoost 
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model, and the optimized parameters are used to predict water quality. Finally, water quality was 
predicted under different experimental conditions, and the experimental results showed that the 
SSA-XGBoost method proposed in this paper has better performance compared to existing me-
thods. 
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1. 引言 

水是一种巨大的自然资源，水资源在饮用水、农业、娱乐和工业用水等各种方面都至关重要，但这

些水资源很大程度上会受到工业、人类行为或其他自然过程的污染，对环境和人类健康都产生了直接影

响，导致疾病和死亡率持续增加，准确、灵敏的水质预测模型，能够有效的服务于水污染的治理和水资

源的利用，因此对水质进行预测是非常必要的一项研究。 
水质预测研究主要集中在机器学习模型研究方面，由于机器学习模型在处理非线性等复杂数据时具

有更高精度、鲁棒性、有效性以及可靠性，因此在处理水质相关数据方面有显著的优势。Heddam 等人[1]
使用了具有乙状激活功能、放射状、在线顺序和最佳修剪特性的 ELM 神经网络模型，并与 MLP 和 MLR
进行了比较，对溶解氧指标进行预测，实验证明此 ELM 神经网络模型预测溶解氧的准确性更高。Mitrović 
等人[2]采用了 18 个水质特征指标作为蒙特卡洛模拟的 ANN 模型的输入量，采用 WQ 单变量输出的方式，

对水质进行预测，模型预测效果优秀，适用于多目标场景，具有高精度、效率高等特点。Tiwari 等人[3]
采用多输入变量对水质指数(WQI)进行预测，此研究采用了两种聚类技术，即模糊 C-均值(FCM)和基于

ANFIS 的减法聚类(SC1-ANFIS)，通过实验证明，SC1-ANFIS 对 WQI 的预测性优于 FCM。Rankinen 等
人[4]提出了可管理非正态误差分布的广义线性模型(GLM)和可处理非线性和缺失数据的增强回归树

(BRT)模型，考虑到气候变化、农业措施和环境政策等间接因素，对未来各种情景下的水质情况进行预测。

Ahmed [5]等使用两个 ANN 模型(即 FFNN 和 RBFNN)预测 Surma 河的溶解氧(DO)，实验发现两个 ANN
模型都具有较好的预测能力，相对而言 FFNN 比 RBFNN 预测精度更高一些，此水质预测模型可以应用

于水管理和处理系统。查文舒等[6]通过全连接神经网络、卷积神经网络、循环神经网络等多种网络结构

进行微分方程的求解，大幅提高泛化能力与应用价值。张皓等[7]提出一种多重 T-S 型模糊神经网络 PID
温度控制算法，利用 T-S 型模糊神经网络的单输出特性，建立能分别输出 PID3 个参数的 3 重网络模型，

模型稳定性高，抗干扰能力强。李晶晶等[8]以长短期记忆(LSTM)网络为基础提出了一种新的数据驱动空

间负荷预测方法，分析神经网络内部的时序，避免数据消沉现象，确定训练数据空间的相关性，提高了

预测速度。陆继翔等[9]提出了一种基于卷积神经网络(CNN)和 LSTM 网络的混合模型短期负荷预测方法，

将海量的历史负荷数据、气象数据、日期信息以及峰谷电价数据按时间滑动窗口构造连续特征图作为输

入，先采用 CNN 提取特征向量，将特征向量以时序序列方式构造并作为 LSTM 网络输入数据，再采用

LSTM 网络进行短期负荷预测，预测精度得到明显提升。 
在水质预测的相关研究中，存在着影响因子众多、数据指标复杂以及单一模型预测精度低等问题，
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因此本文采用主成分分析方法(PCA)作为特征选择的方法，采用 XGBoost 作为预测模型，并利用麻雀搜

索算法(SSA)对 XGBoost 模型的参数进行优化。 

2. 关键技术 

2.1. PCA 主成分分析 

主成分分析法作为多元统计中的重要部分，是一种较为常见的无监督的数据降维方法，通过某种线

性投影，将高维的数据映射到低维的空间中，并使得投影中维度上的数据方差最大。 
假设有 n 个样本，且每个样本有 p 个变量，则可以构成一个 n × p 的原始数据矩阵，将原始数据进行

标准化处理，计算方法如(1)所示： 

ij i
ij

i

X X
S
−

=                                        (1) 

式中， ij 为标准化后的数据， ijX 为原始数据， iX 是第 i 个指标的样本均值； iS 为第 i 个指标的标准差。 
基于标准化的矩阵，计算相关系数 R。根据相关系数矩阵 R 的特征方程，求解 R 的特征值和特征向

量，R 的特征值为 ( )1,2, ,i i pλ =  且 1 2 pλ λ λ≥ ≥ ≥
， iλ 是主成分特征向量所对应的特征值，即各主成分

的方差值，其大小代表了原始样本在主成分中所占的比重，每个特征值对应的特征向量为 ( )1,2, ,gil i p=  ，

通过这些特征向量把标准化的指标转化为主成分[10]，计算方法如(2)所示： 

( )1,2, ,g gF Z L g p= × =                                   (2) 

计算贡献率 iλ 和累计贡献率 iη ，计算方法如(3) (4)所示： 
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∑

∑
                                   (4) 

确定主成分并计算各主成分综合得分：首先要确定主成分的个数，主要方法有两种[11] [12]，一是主

成分方差累计贡献率大于 80%、二是各主成分特征值大于 1.0，然后由主成分的方差贡献率通过加权求和

法得出主成分的综合得分。 

2.2. XGBoost 算法 

XGBoost 是基于 CART 树的一种 boosting 算法，它是通过多个学习器的学习，来不断降低模型值和

实际值的差。其基本思想是不断生成新的树，每棵树都是基于上一颗树和目标值的差值来进行学习。模

型输出表达式为 ( )1
t

i k iky f x
=

= ∑ ，其中：K 为树的总个数， kf 表示第 k 颗树， iy 表示样本 ix 的预测结果。 
模型的目标函数由两部分组成，一是模型误差，即样本真实值和预测值之间的差值，二是模型的结

构误差，即正则项，用于限制模型的复杂度。目标函数的计算方法如(5)所示 

( ) ( ) ( )
1 1

ˆ,
n k

i k
i k

Obj l y y fθ
= =

= + Ω∑ ∑                                (5) 

其中： ( )ˆ,il y y 为样本 ix 的损失函数， ( )kfΩ 表示第 k 颗树的正则项。 
XGBoost 通过不断地分裂添加树，每次添加树的过程即为学习一个新函数 ( )f x ，去拟合前一次预测
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的残差。当训练完成得到 k 棵树，对样本的分数进行预测，每个叶子节点对应一个分数，将每颗树的分

数相加即可得到该样本的预测值。计算方法如(6)所示： 

( ) ( )( ) ( 1)

1
ˆ ˆ

t
t t

k i t ii i
k

f x f xy y −

=

= = +∑                                  (6) 

其中： kf 表示第 k 棵树， ( )ˆ t
iy 表示组合 t 棵树模型对样本 ix 的预测结果。 

优化目标函数。损失函数采用均方误差，目标函数为： 

( ) ( )( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2
( 1)

1

2( 1)

1

ˆ 1

ˆ2 1

n
t

i i t i t
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Obj y y f x f C

y y f x f x f C

θ −

=

−

=

= − + +Ω +

 = − + +Ω + 

∑

∑
                       (7) 

对于目标函数中的正则项，从每一棵回归树考虑，其模型可表示为： 

( ) { }( ) , , : 1,2, ,T d
t q xf x R q R Tω ω= ∈ → 

                              (8) 

其中：ω 为叶子节点 q 的分数， ( )q x 表示样本 x 对应的叶子节点，T 为该树的叶子节点个数。 2
jω 为其中

一棵回归树。 
为了避免过拟合，对树上叶子节点的分数ω 进行正则化，XGBoost 的目标函数可写为： 

( ) ( )( )( 1) 2

1 1

1ˆ,
2

n T
t

i t i j
i j

Obj l y y f x T Cθ γ λ ω−

= =

= + + + +∑ ∑                          (9) 

其中： γ 为叶子个数， 2
jω 表示ω 的 L2 模平方。 

利用泰勒展开式去将目标函数进行进一步的变形，且令 ( )( 1)
( 1)

ˆ
ˆ,t

t
i iy

g l y y−
−= ∂ ， ( )2 ( 1)

ˆ ˆ, t
i iyh l y y −= ∂ ，由

于在第 t 棵树， iy 是真实值，即已知，第 t 颗回归树是根据前面的 t − 1 颗回归树的残差得来的，相当于 

t − 1 颗树的值 ( 1)ˆ t
iy − 是已知的，因此 ( )( 1)ˆ, t

il y y − 是常数。去除所有常数项，并将 ( ) ( )2

1

1
2

n

i t i i t i
i

g f x h f x
=

 +  
∑ 看 

作是每个样本在第 t 棵树的叶子节点的分数相关函数的结果之和，则目标函数可表示为： 

( ) ( ) ( )2 2

1 1

2

1

1 1
2 2

1
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                       (10) 

式中：T 为第 t 棵树中总叶子节点的个数； ( ){ }j iI i q x j= = 表示在第 j 个叶子节点上的样本； jω 为第 j 

个叶子节点的分数值。定义 j i
i I

G g
∈

=∑ ， j i
i I

H h
∈

=∑ ，通过对 jω 求导等于 0，可以得到 * j
J

j

G
H

ω
λ

= −
+

，则 

目标函数表示为： 
2

*

1

1
2

T
j

j j

G
Obj T

H
γ

λ=

= − +
+∑                                     (11) 

2.3. 麻雀搜索算法 

麻雀作为一种群居类动物，种类繁多，对环境的适应性较强，有较高的灵敏度，飞行能力强。在麻

雀觅食过程中，具有不同的分工，具体可以分为发现者和加入者。发现者和加入者的身份是动态切换的，

只要能够寻找到更丰富的食物来源，每只麻雀都可以成为发现者，但发现者和加入者所占整个种群数量
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的比重是不变的。 
假设麻雀种群的初始规模数是 n，用 { }1,1 1,2 2,1 ,, , , , , n dX X X X X=   表示。d 表示麻雀个体所附带的维

度。算法中，发现者有较强搜索能力即具备较好适应度值，因此更容易搜寻到食物。在整个空间中，其

位置更接近最优解的位置。在每轮迭代搜索的过程中，发现者会进行位置更新，计算方式为： 

( )
( )

( )

,
max,

,

exp ,  
1

,                 

i j
i j

i j

iX t R ST
tX t

X t Q L R ST

α
  

⋅ − <  ⋅+ =   
 + ⋅ ≥

                       (12) 

其中， ijX 表示种群中第 i 只麻雀在第 j 维的位置；t 是算法当前的迭代次数， maxt 是最大迭代次数；α 是

(0, 1]之间的随机值；R 的取值范围是[0, 1]，表示算法中麻雀个体遇到危险时的预警值；ST 的取值范围是

[0.5, 1]，表示安全值；Q 是服从正态分布的随机数；L 表示大下为 l d× ，元素都是 1 的矩阵。 
当 R ST≥ 时，表示部分麻雀已发现危险，发现者按正态分布随机移动到当前位置附近。当 R ST< 时，

表示此时麻雀群体搜索的环境周围不存在危险，发现者可以进行大范围的搜索操作，往外搜索食物。随 

着种群迭代次数的增加，
max

exp i
tα

 
− ⋅ 

项的取值范围将随之减少，即对应到麻雀个体的每一维上的值都 

将减少。 
当一些加入者找不到食物补充能量时，会监控发现者在捕食过程中的行为。当发现者搜索到丰富的

食物后，加入者会离开自己所在的位置去抢夺发现者的食物，如果能够抢到食物就会进行补充能量，否

则会被迫去其他区域觅食。加入者的位置更新描述如下： 

( )

( )

( ) ( ) ( )

,
2

,

*
, ,

1exp ,                  
21
1,   
2

i j

i j

i j i j p

X X t
Q i

iX t

X t X t X t A L i

ω
  −

⋅ >     + = 


+ − ⋅ ⋅ ≤

                    (13) 

其中， pX 表示发现者适应度值最优的位置； Xω 表示当前空间中适应度值最差的位置；A 是维度 l d× ， 

元素都是 1 或者−1 的矩阵； *A 满足关系式 ( ) 1* T TA A AA
−

= 。当
2
ni > 时，表明该加入者处于十分饥饿的

状态，利用一个标准正态分布随机数与以自然对数为底指数函数的积，控制其取值符合正态分布，即获

取更多的能量。当
2
ni ≤ 时，其过程可解释为在当前最优位置附近随机找到一处位置，且每一维据最优位 

置方差较小，值较为稳定。 
觅食过程中麻雀个体遇到危险时，会往内部或者其他同伴靠拢。该过程的麻雀个体更新位置的方法

如下： 

( )
( ) ( ) ( )

( )
( ) ( )

( )

,

, ,
,

,      

1
,   

b i j b i b

i j i j
i j i b

i

X t X t X t f f

X t X t X t
X t K f f

f f
ω

ω

β

ε

 + ⋅ − ≠
+ =  −

+ ⋅ =
− +

                    (14) 

其中， bX 是当前的全局最优位置；β 表示步长控制参数，满足均值为 0，方差为 1 的正态分布的随机值；

K 是[−1, 1]之间的随机值，表示麻雀的移动方向； ε 是接近零的常数，防止分母为 0 的情况出现； tf 表

示第 i 只麻雀的适应度值； bf 和 fω 表示当前麻雀种群的最优和最差适应度值。当 t bf f≠ 时，表示第 i 只
麻雀的在觅食圈的外围，较容易受到外来者的攻击；当 t bf f= 时，表示一些麻雀意识到了危险，需要向

https://doi.org/10.12677/mos.2023.124381


赵桐，刘媛华 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.124381 4188 建模与仿真 
 

周围的同伴靠拢来保障自己的安全[13]。 

3. SSA-XGBoost 模型预测模型建立 

准确、灵敏的水质预测模型对水资源的有效利用和管控具有重要意义，由于溶解氧与水质指标参数

具有复杂的非线性关系，且单一模型对水质预测精度欠佳，因此本文提出了基于 XGBoost 的水质预测模

型，通过麻雀算法中个体位置的更新，实现对 XGBoost 中参数的优化。本文选取溶解氧作为模型输出，

以此来准确高效的判断水质情况。溶解氧是指溶到水体中的分子氧，其来源主要包括水体和大气平衡状

态下溶解到水体中的氧以及水体中进行化学、生物反应形成的氧。水中的溶解氧含量如果较高将会有利

于水中污染物的降解，可以加快水的净化速度，如果溶解氧的含量较低则水中污染物降解的速度较慢。

溶解氧不仅是衡量水质的重要指标，也是水体净化的重要因素。因此采用溶解氧作为衡量水质的标准，

通过预测溶解氧实现对水质的预测。 
通过缺失值填充、特征选择和参数优化三个方面结合，提出水质预测模型 SSA-XGBoost。溶解氧的

影响因素包括 pH、电导率、浊度、高锰酸钾指数、氨氮、总磷、总氮。针对溶解氧影响因素众多且关系

复杂的问题，本文通过 PCA 方法对水质参数进行相关性分析以选择模型的输入特征，减少冗余信息导致

的误差，降低问题复杂度。而针对采集数据中存在缺失值的问题，通过皮尔逊系数对不同缺失值填充方

法进行分析比较，以此寻找最优的缺失值填充方法。 

其具体实现步骤如下： 
步骤 1. 对水质相关数据进行采集。 
步骤 2. 根据主成分分析从候选参数中选择输入特征，降低问题复杂度。 
步骤 3. 通过皮尔逊系数对不同缺失值填充方法进行分析，选择最优的缺失值填充方法。 
步骤 4. 初始化设置水质预测模型的种群数量 pop 为 30，对个体的位置、种群边界和最大迭代次数

进行初始化，计算适应度值。 
步骤 5. 根据适应度函数更新个体的位置。 
步骤 6. 判断是否满足终止条件，终止条件即达到最大迭代次数或适应度值达到设定阈值，满足终止

条件则输出 XGBoost 最优参数，否则返回步骤 4。 
步骤 7. 以获取到的最优参数代入到 XGBoost 中，得到水质预测模型。 
步骤 8. 在线运行阶段，根据采集的参数计算输入特征，并利用 XGBoost 模型进行水质预测。 
模型的处理流程如图 1 所示。 

4. 实验分析 

4.1. 特征选择与数据预处理 

本文使用的数据取自 2023 年 2 月 1 日至 5 日的上海市太湖流域以及长江流域的明星路桥、临江、吴

淞口、前卫村桥、七效港西桥等 19 个断面的 551 个水质样本数据，监测站点每 4 小时发布一次实时数据。

在模型建立前要对数据进行降维处理，确定影响水质溶解氧的变量数目，使得样本数据更为直观方便。

首先利用主成分分析方法计算出水质指标的累计方差贡献率，将方差贡献率累加大于 80%的指标作为选

取的特征变量，各特征的方差贡献率如图 2 所示，其中电导率、浊度、高锰酸盐指数和总磷四个参数的

方差贡献率累加超过 80%，因此选用电导率、浊度、高锰酸盐指数和总磷作为水质预测模型的输入变量。 
对于样本数据由于温度、传感器故障、检验操作步骤等情况存在数据缺失的问题，为了提高预测准

确度，需要对数据进行预处理。根据本文数据特点采用零值填充、平均值填充、最小值填充三种缺失值

填充方法对样本数据进行填充，并通过皮尔逊相关系数(Pearson Correlation Coefficient)对不同缺失值填充
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方法效果进行评估，其中皮尔逊相关系数计算公式如式(15)所示： 
 

 
Figure 1. Model flowchart 
图 1. 模型流程图 

 

 
Figure 2. Variance contribution rate of each feature 
图 2. 各特征方差贡献率 
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其中，Para 为水质指标，cov(Para, DO)为水质指标和溶解氧(DO)之间的协方差， Paraσ 和 DOσ 为水质指标
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和溶解氧的标准差。 XYρ 取值范围为[−1, 1]，其中皮尔逊系数越接近 1，代表水质指标与 DO 的相关性越

高。 
不同缺失值填充方法的皮尔逊系数对比图如图 3 所示。为节约计算成本，采用不同的缺失值填充方

法，选取对 DO 影响程度最大的 4 个参数进行相关性分析，其中图 2 为参数与 DO 的皮尔逊相关系数对

比情况，采用平均值填充方法使参数与 DO 的相关性有显著提升。 
 

 
Figure 3. Pearson coefficient analysis of different missing 
value filling methods 
图 3. 不同缺失值填充方法皮尔逊系数分析 

4.2. 仿真环境与评价指标 

基于 SSA-XGBoost 的溶解氧预测模型是在 Intel(R) Core(TM) i7-10510U (8 核)，内存 16 GB，Win10 64 
位操作系统，编程语言为 python 的开发环境中进行仿真实验。采用 SSA 对学习目标参数进行优化。

n_estimator 为学习器的数量，learning_rate 为学习率，max_depth = 365 为叶最大深度，gamma 为损失减

小阈值。优化后的 XGBoost 在训练过程中的参数取值为 n_estimator = 417，learning_rate = 0.51，max_depth 
= 365，gamma = 0.83。 

为了更准确的验证模型的预测效果，本文采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、决定系数

(R2)的两个评价指。如式： 
均方根误差(RMSE)： 

( )2

1
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n

i i
i

y y
n =

= −∑                                (16) 

平均绝对误差(MAE)： 
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决定系数(R2)： 
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式中， iy 为第 t 天的溶解氧含量； ˆiy 为第 t 天的溶解氧含量的预测值；n 为预测样本数。均方根误差是来
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衡量观测值同真值之间的偏差，RMSE 指标越小，说明模型的预测精度越高；决定系数是用来评价模型

系数拟合优度，R2 越大越好。当预测值与真实值完全一致时，R2 达到最大值 1。 

4.3. 不同数据量的模型性能评价 

为测试模型在不同规模数据集中的性能，本文取 500 条样本数据分为 10 组，每组五十条，在不同数

据量下进行实验，以证明模型在不同数据量下的鲁棒性，采用 SSA-XGBoost 模型进行仿真实验并对预测

结果进行了统计分析，如图 4~图 6 所示。 
 

 
Figure 4. RMSE under different data volumes 
图 4. 不同数据量下的 RMSE 

 

 
Figure 5. MAE under different data volumes 
图 5. 不同数据量下的 MAE 

 

 
Figure 6. Coefficient of determination under dif-
ferent data volumes 
图 6. 不同数据量下的决定系数 
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由图可知，随着训练数据集中样本数量从 100~500 变化，SSA-XGBoost 的 RMSE 和决定系数虽有波

动，但总体保持平稳，在不同数据量情况下，SSA-XGBoost 都具有最小的 RMSE、MAE 和最大的决定系

数，而其他模型的性能则随数据量增加出现明显的下降。 

4.4. 与现有方法性能的比较 

在进行水质指标溶解氧的预测问题时，将经过主成分分析特征选择的溶解氧数据作为 SSA-XGBoost
预测模型的输入，取 80%的数据为训练集，20%数据为测试集，并与支持向量机(SVM)、XGBoost、决策

树、SSA-XGBoost 预测模型进行对比分析，由图 7~图 9 可知，SSA-XGBoost 的均方根误差和决定系数都

具有最好的性能且波动较小。 

4.5. 预测结果 

采用 SSA-XGBoost 模型对溶解氧进行预测，取数据集中的 70%作为模型的训练集，取数据集中的

30%作为模型的测试集，在不同实验条件下，SSA-XGBoost 模型都具有最好的预测性能，在测试集中对

溶解氧真实值和 SSA-XGBoost 预测值进行对比，如图 10 所示。由图可知，采用 SSA-XGBoost 模型的预

测值和真实值拟合程度较高，具有良好的预测能力。 
 

 
Figure 7. RMSE under different models 
图 7. 不同模型下的 RMSE 

 

 
Figure 8. MAE under different models 
图 8. 不同模型下的 MAE 
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Figure 9. Coefficient of determination under different 
models 
图 9. 不同模型下的决定系数 

 

 
Figure 10. Prediction Results 
图 10. 预测结果图 

5. 结论与展望 

本文采用主成分分析(PCA)进行特征选择，结合麻雀搜索算法和 XGBoost 算法，提出了 SSA-XGBoost
预测模型，以最优超参数实现水质预测。研究采用 PCA 分析水质指标与溶解氧之间的相关性，确定了预

测模型的输入特征，降低了变量之间的耦合性，消除了信息冗余对预测精度的影响，通过皮尔逊系数分

析方法确定了最优缺失值填充方法为平均值填充。实验通过 SSA-XGBoost、SVM、XGBoost、决策树四

种算法对上海市的水质指标溶解氧进行预测，测试结果表明，本文提出的 SSA-XGBoost 方法预测误差更

小，且该方法预测结果的 RMSE、R2 波动均优于其他现有模型。表明 SSA-XGBoost 模型可以更好地预测

上海地区未来的水质变化。 
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