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摘要：针对地块尺度地下水风险管控项目长期监测指标缺乏优化调整方法的短板,以某大型危险废物填埋污染地块为研究对象,通过收集施工期、效果

评估期和长期监测期已有地下水监测数据,构建地下水监测井超标决策的特征数据集,并采用卡方自动交叉检验、穷举卡方自动交叉检验、分类与回归

树三种决策树模型,识别影响地下水监测井超标的关键监测指标.结果表明,决策树应用于地下水监测井超标情况预测是可行的.分类与回归树模型在准

确率、精度、召回率、精度和召回率的调和平均方面的性能均显著优于卡方自动交叉检验和穷举卡方自动交叉检验模型,分类与回归树模型的总体优

化算法可能更适合地下水监测井超标情况预测.1,2,4-三氯苯和镍对分类与回归树模型地下水监测井超标情况预测的能力有非常重要影响,氟化物、石

油烃、三氯甲烷、二氯甲烷、镉、顺-1,2-二氯乙烯也对该模型的预测能力有重要影响,建议在后续的地下水长期监测工作中着重关注这 8项监测指标

的污染变化. 
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Optimization of long-term groundwater monitoring indicators for contaminated sites in hazardous waste landfills. ZHU 

Wen-hui1, CHENG Liang1*, WANG Gong-wei2, ZHAO Ke2, TAO Ya1, LU Ran1 (1.Center for Innovation of Zero-waste Society, 

Center of Heavy Metal Environment Risk Prevention and Control, Chinese Academy for Environmental Planning, Beijing 100012, 

China；2.Jiangxi Environmental Co., Ltd, Nanchang 330077, China). China Environmental Science, 2026,46(1)：258~268 

Abstract：To address the shortcoming of lacking optimization and adjustment methods for long-term monitoring indicators of the 

groundwater risk control project at contaminated sites, a typical large-scale contaminated site impacted by hazardous waste landfill 

was focused in the present study. By collecting the existing groundwater monitoring data during the construction, effect evaluation 

and long-term monitoring periods, a feature dataset regarding exceedances of monitoring wells was constructed for decision-making 

optimization exploration. Further, the three decision tree models, including Chi-squared Automatic Interaction Detector (CHAID), 

Exhaustive CHAID(E-CHAID), and Classification and Regression Trees (CART), were employed to identify key monitoring 

indicators influencing groundwater monitoring well exceedances. The results indicated that it was feasible to use decision tree 

models to predict groundwater monitoring well exceedances. Based on the all evaluated metrics, including accuracy, precision, recall, 

and the F1-score (harmonic mean of precision and recall), the CART model significantly outperformed both the CHAID and 

E-CHAID models, suggesting that the overall optimization algorithm of the CART model was much suitable for predicting 

groundwater pollution exceedance events. 1,2,4-Trichlorobenzene and Nickel were identified as the most significant impact factors 

on the CART model's predictions. Moreover, the Fluoride, Petroleum Hydrocarbons, Trichloromethane, Dichloromethane, Cadmium, 

and cis-1,2-Dichloroethylene also demonstrated obvious influences. Consequently, it was recommended that the particular attention 

should be paid to the pollution dynamics of these 8key monitoring indicators during subsequent long-term monitoring of site 

groundwater. 

Key words：hazardous waste landfills；contaminated sites；long-term groundwater monitoring；decision tree 

 

危险废物填埋场作为危险废物安全处置的重要

设施,已在我国大量建设
[1-2]

.据不完全统计,我国自

2004年《全国危险废物和医疗废物处置设施建设规

划》印发后,建成并运营的危险废物填埋场已达数百

座
[3-5]

.危险废物中含有的重金属、有机污染物及持

久性有毒物质等,可通过渗漏途径迁移至土壤及地

下水环境,从而造成土壤和地下水污染
[6-9]

.全国重点

行业企业用地调查和已有研究结果表明,部分危险

废物填埋场已发现土壤和地下水污染
[10-12]

.危废 
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填埋地块土壤和地下水一旦被污染,就应实施全过

程风险管控.目前,污染地块的管控已有许多实践案

例,但主要集中在调查、风险评估、模拟预测、效果

评估等阶段
[13-16]

,效果评估后的后期管理实践案例

较少.污染地块由于采取了“以控源为核心,以切断

暴露途径为基本策略”的风险管控技术,地下水中污

染物通常客观存在,且具有迁移扩散风险.因此,管控

工程施工后需对地下水实施后期管理,长期监控地

下水中污染物的迁移扩散风险
[17-18]

.监测作为受污

染地下水后期管理的核心手段之一,在污染地块全

过程管控中,逐步得到重视
[19-23]

.然而,地下水长期监

测往往基于施工期监测和效果评估期监测明确的

固定监测指标实施监测,缺乏监测指标动态优化调

整机制及快速优化调整的筛查方法,导致长期监测

存在成本高、效率低等问题,难以满足污染责任主体

的实际诉求,最终可能导致长期监测制度的可实施

性降低. 

目前,国内外学者在监测指标优化领域开展了

诸多研究 ,如基于主成分分析
[24-25]

、水质综合指

数 

[26]
、熵权水质指数

[27]
等构建的监测指标优化方法.

这些方法本质上是基于线性组合的评价模型,由于

缺乏对非线性关系的建模能力,导致其在地下水监

测指标优化领域的应用受限.地下水监测指标受气

象条件、水文地质条件、污染物迁移特性等诸多因

素影响,指标间往往具有复杂的非线性关系.近年来,

人工神经网络、深度神经网络和支持向量机等机器

学习模型,以及基于这些算法的改进或混合模型,如

主成分分析与人工神经网络组合模型、自适应神经

模糊推理系统等,因其具备强大的非线性建模能力

和复杂目标任务的解决能力 ,广泛应用于地下水

位 

[28]
、地下水水质参数(硝酸盐、砷等)

[29-31]
等变化

趋势预测,并获得了较好的预测效果.但机器学习算

法在地下水监测指标优化方面的研究较少
[32]

,且主

要集中在大尺度区域地下水潜力评估、地下水水质

评价领域.如 Anh 等
[33]
采用多元自适应回归样条和

支持向量机,对伊朗中部高原地区地下水潜力进行

建模和预测,从 18 个影响地下水潜力的指标中筛选

出 4 个最具重要性的指标 ,模型准确度分别达

87.40%、88.25%.谷志琪等
[34]
基于 35口监测井的 14

项监测指标数据,采用随机森林方法定量评价监测

指标对于长白山源头区域水质类别的重要性,从而

优化出 4 项关键指标作为区域地下水监测的指标,

但准确度偏低,预测结果和实测结果的拟合度仅为

0.6333.Jeihouni 等
[35]
对比决策树(DT)、随机森林、

卡方自动交互检验(CHAID)等 5 种机器学习算法,

识别半干旱地区地下水关键参数及其对伊朗大不

里士市优质水源区的影响,发现随机森林模型预测

准确度最高.虽然机器学习算法在大尺度地下水潜

力评估、地下水水质评价领域已有相关指标的优化

研究,但在小尺度危废填埋地块地下水长期监测指

标优化方面的研究非常少,尤其是基于监测井超标

预测视角快速筛查监测指标的研究还未见报道.此

外,已有研究表明不同机器学习算法、不同目标任务

的复杂程度、不同指标选取、不同数据质量等因素

均可能对模型预测性能产生较大影响,很难评估出

算法模型间的优劣,技术应用的普适性不强,加之机

器学习算法模型的发展呈现集成化发展趋势,复杂

度的提升进一步加大了推广应用难度.可解释性强、

简单易懂模型的选择,反而更有利于总结规律,降低

推广应用的难度.DT 作为常用的有监督机器学习算

法,已在土壤
[36-38]

和地下水污染预测
[39-40]

方面开展

了广泛研究.DT 相比支持向量机、人工神经网络、

深度神经网络、随机森林以及基于这些算法的改进

或混合模型,具有可解释性强、计算效率高等优势.

虽然DT在土壤和地下水污染预测领域已得到应用,

但在危险废物填埋地块地下水长期监测指标优化

方面鲜见报道.综上所述,运用 DT 算法开展地块尺

度地下水监测指标优化研究,非常有必要.此外,DT

算法类型多样,常用的 DT 算法包括 CHAID、穷举

卡方自动交叉检验 (E-CHAID)、分类与回归树

(CART)等,不同算法对不纯度的定义不同,导致分割

变量、生长结构、生长充分程度等方面存在差异,

最终导致模型预测性能的不同.因此,不同 DT 算法

的比较分析也非常值得研究. 

本研究以某大型危险废物填埋污染地块为研

究对象,通过收集管控工程(施工期、效果评估期和

长期监测期)已有地下水监测数据,构建地下水监测

井超标决策的特征数据集 ,并采用 CHAID、E- 

CHAID、CART三种 DT算法,探索地下水监测井超

标的关键影响因子,从而实现地下水长期监测指标

的快速优化,以期为危废填埋污染地块后期管理提

供支撑. 
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1  DT 模型与方法 

1.1  研究对象基本情况 

本研究选取的危险废物填埋地块位于我国中

南部某省份,占地面积约 0.6km
2
,其中生产及管理区

面积约 0.18km
2
,未利用地约 0.35km

2
,填埋区实际建

设 0.05km
2
.2010 年投产,运营 6 年后异地搬迁.2018

年发现污染后,陆续实施了初步调查、详细调查、风

险评估、风险管控方案及初步设计等工程前期咨询

工作.2021~2022 年,完成风险管控工程施工及验收.

施工过程引入监理及效果评估单位,对施工过程实

施全过程监督.2023 年完成效果评估,并进入长期监

测阶段.该地块地层岩性按地层沉积年代、成因类型

进行分类,自上而下的地层依次划分为第四系人工

填土层(Q4
ml
)、第四系中更新统坡洪积层(Q2

dl+pl
)和

第三系新余群泥质粉砂岩.该地块地下水类型为松

散岩孔隙潜水,主要赋存于第四系中更新统坡洪积

层孔隙内,地层岩性为粉质粘土,透水性较弱,空间分

布连续但不规律.地下水流向自东北向西南.研究地

块功能区分布及水文地质概况见图 1所示. 

 

图 1  研究地块功能区分布及水文地质概况 

Fig.1  Functional zoning and hydrogeological conditions of the study area 

前期污染调查评估结果表明,上游地下水暂未

发现污染,地下水污染主要来源于中游危废填埋场

的渗漏和生产车间的跑冒滴漏,污染暂未扩散至厂

区外的下游区域,厂区内地下水超风险控制值的污

染物包括氟化物、镍、镉、砷、1,2-二氯丙烷、二

氯甲烷、顺-1,2-二氯乙烯、1,2-二氯乙烷、1,2,4-

三氯苯、1,2,3-三氯苯、氯仿、二溴氯甲烷、异佛

尔酮和总石油烃.综合考虑地块调查评估、水文地

质、用地规划及周边敏感点等情况,针对地块地下水

存在的人体健康风险和地下水迁移扩散风险,通过

专家评审论证方式,确定了“填埋场污染源阻隔管控

+地下水长期监测评估+制度控制”的组合风险管控

措施.工程验收及效果评估表明污染源阻隔工程涉

及的各项工程性能指标均满足设计要求,地下水污

染物性能指标显著改善,但后续仍需针对管控范围

内建设的 67口监测井实施长期监测,监测指标 27项,

包括特征指标 14 项(氟化物、砷、镉、镍、1,2-二

氯丙烷、二氯甲烷、顺-1,2-二氯乙烯、1,2-二氯乙

烷、1,2,4-三氯苯、1,2,3-三氯苯、三氯甲烷、二溴

氯甲烷、异佛尔酮、石油烃),辅助指标 13项(pH值、



1期 朱文会等：危险废物填埋污染地块地下水长期监测指标优化研究 261 

 

CODMn、水温、浊度、嗅和味、肉眼可见物、溶解

氧、水位、氧化还原电位、Cl
-

、Fe
3+
、SO4

2-
、NO3

-

).2024

年最新的长期监测结果表明,上游(2口)和下游(9口)

监测井未发现污染超标情况,与以往监测结果一致;

中游(厂区内填埋场及生产管理区涉及区域)56 口地

下水监测井超标数量和超标污染物种类(2024 年度

四季度监测已发现不超标的污染物包括 1、2-二氯

乙烷、1、2-二氯丙烷、二溴氯甲烷、1、2、3-三

氯苯、异佛尔酮)均显著降低,污染物浓度总体呈现

下降或持平趋势,污染变化趋势向好.此外,多年的地

下水监测数据还表明诸多污染物存在显著的波动

性,部分监测井氟化物、镍、镉、砷、二氯甲烷、1,2-

二氯乙烷、1,2,4-三氯苯、石油烃等监测指标存在

施工期不超标,效果评估期超标情况;部分监测井氟

化物、镍、镉、顺-1、2-二氯乙烯、石油烃等监测

指标存在效果评估期不超标,长期监测期超标情况;

部分监测井中污染物在 12 个季度监测中,存在无规

律波动现象.鉴于地下水污染的客观实际和污染责

任主体持续资金投入的压力,地方生态环境主管部

门与相关污染责任主体协商明确了 3阶段长期监测

目标:(1)第一阶段,基于地下水污染变化趋势总体好

转的实际,通过明确影响地下水监测井超标的关键

监测指标,降低未来长期监测成本;(2)第二阶段,地

下水污染波动及变化趋势稳定后,通过分析监测井

中污染物的污染变化规律,进一步优化监测井和监

测指标,继续降低监测成本;(3)第三阶段,地下水特

征污染物稳定达到项目管控标准后,可停止监测.本

研究主要聚焦长期监测第一阶段目标,针对已有地

下水监测指标存在复杂波动的问题,探索监测指标

优化方法,为最终监测指标优化提供参考. 

1.2  DT模型研究数据来源及技术路线 

本研究数据来源于竣工验收报告、效果评估报

告、2024 年度长期监测报告,以上报告均经专家评

审论证通过.竣工验收报告中的监测指标数据包括

了 2021~2022 年的 4 个季度地下水(2021-10、

2022-01、2022-05、2022-08)监测数据,涵盖了施工

前、施工过程及施工后三个阶段.效果评估报告和长

期监测报告中的监测指标数据,分别包涵了 2023 年

4 个季度、2024 年 4 个季度地下水监测数据.2023

和 2024年的采样月份均在 3, 5, 8, 10月.地下水监测

数据涉及 3 个数据类型,其中无序分类变量包括监

测井位置、监测井超标情况及肉眼可见物;有序分类

变量包括嗅和味、浑浊度;连续型变量主要包括其余

特征监测指标(氟化物、镍、镉、砷等)和辅助监测

指标(pH值、耗氧量、水位、氧化还原电位、Cl
-

等).

基于收集的监测数据,结合本研究目的,制定了基于

DT 的危险废物填埋地块地下水长期监测指标优化

研究技术路线,见图 2所示. 

 

图 2  基于 DT的地下水长期监测指标优化研究技术路线 

Fig.2  Technical approach for optimizing long-term groundwater monitoring indicators using DT 

由图 2 可知,本研究可归纳为 3 个主要步骤:① 构建地下水监测井超标决策的特征数据集.通过收
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集危废填埋地块风险管控相关资料,了解工程前期

调查、风险评估及管控方案等情况,获取施工期、效

果评估期和长期监测期地下水监测井位置、超标情

况及具体监测指标信息,提取地下水超标决策相关

数据变量,并针对不同类别的变量数据,分类数值编

码(特征变量矢量化规则描述见表 1),形成地下水监

测井超标决策的特征变量数据集.无序分类变量和

有序分类变量,直接对其属性类别进行数值编码;连

续型和离散型数值变量的原始数据,经专家决策判

断分类为有序分类变量后,再进行数值编码.②分类

建模.利用构建的特征变量数据集,分别构建 3种DT

模型,并分析生长及分割等特征.③模型性能评估.针

对不同 DT算法(CHAID、E-CHAID和 CART),从准

确率(ACC)、精度(PRE)、召回率(REC)、精度和召

回率的调和平均(F1 值)等方面,探索其应用于危废

填埋地块地下水长期监测指标优化的可行性. 

本研究目标变量为监测井超标情况,自变量包

括 14 项污染特征指标、13 项辅助指标中对地下水

质量评价(对标项目管控目标)有影响的常规指标

(pH 值、CODMn、浊度、嗅和味、肉眼可见物、硫

酸盐、氯化物、铁)和毒理学指标(硝酸盐).对地下水

质量评价没有影响的水温、溶解氧、水位、氧化还

原电位等指标未纳入特征变量数据集.此外,监测井

位置根据已收集报告中明确的上、中、下游的划分,

纳入特征变量数据集考虑,以便模型预测时区分空

间差异性. 

表 1  特征变量矢量化规则描述 

Table 1  Description of vectorization rules of feature variables 

类型 特征变量名称 特征变量名称分类描述 数值编码 

监测井位置 地下水流场的相对位置:上游;中游;下游 {1,2,3} 

监测井超标情况 监测井中关注物质浓度是否超标: 否;是 {0,1} 无序分类变量 

肉眼可见物 无;有 {0,1} 

嗅和味 嗅和味的强度等级: 无;微弱;弱;明显;强;很强 {0,1,2,3,4,5} 
有序分类变量 

浑浊度 浑浊度等级: 高(>10NTU)、中(3-10NTU)、低(<3NTU) {3,2,1} 

氟化物 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

镍 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

镉 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

砷 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

二氯甲烷 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

顺-1,2-二氯乙烯 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

1,2-二氯乙烷 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

1,2-二氯丙烷 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

三氯甲烷 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

二溴氯甲烷 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

1,2,3-三氯苯 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

1,2,4-三氯苯 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

石油烃 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

异佛尔酮 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

pH值 6.5≤pH≤8.5;5.5≤pH<6.5或 8.5<pH≤9.0;其余 {1,2,3} 

耗氧量 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

硫酸盐 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

硝酸盐 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

氯化物 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

连续型变量 

铁 低于检出限;检出限至标准限值;超标准限值 5倍内;超标 5倍以上 {1,2,3,4} 

 

1.3  DT模型简介 

DT是数据挖掘领域应用极为广泛的一种机器

学习模型 ,常用算法包括 CHAID、E-CHAID 和

CART 等.不同算法对节点不纯度的度量方法存在

差异,CHAID和 E-CHAID 以卡方检验作为分裂准

则,卡方值(χ2)越大,实际观测值与理论推断值之间

的偏离程度越大,对应变量越优先用于分裂;CART

算法则采用基尼指数(Gini)来衡量节点的不纯度,

不纯度下降最快的变量构建分支.此外,在生长结构

与适用条件上 ,各算法亦有区别 .CHAID 和

E-CHAID 支持生成多叉树(图 3),只适用于分类变

量.CART仅生成二叉树(图4),可直接处理连续型变
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量,且具备以下优势:①能有效处理缺失数据;②不

要求预测变量与目标变量服从特定分布;③可灵活

建模非线性关系.本研究为方便比较不同 DT 算法

的预测性能,按表 1数据处理规则处理后的数据,能

直接用于 CHAID、E-CHAID和 CART 三种 DT 算

法的预测. 

根节点

内部节点 内部节点 内部节点

内部节点 内部节点 内部节点

叶节点

叶节点 叶节点 叶节点

叶节点 叶节点 叶节点 叶节点 叶节点

决策规则 决策规则 决策规则

决策规则 决策规则 决策规则

决策规则 决策规则 决策规则

 

图 3  CHAID和 E-CHAID决策树结构示意 

Fig.3  Structure of CHAID and E-CHAID decision tree 

 

决策规则决策规则 

根节点 

叶节点 

叶节点 叶节点 

叶节点

决策规则

内部节点 

内部节点 

叶节点 

内部节点

决策规则 决策规则 

内部节点 叶节点 

 

图 4  CART决策树结构示意 

Fig.4  Structure of CART decision tree 

1.4  DT模型评估方法 

机器学习领域常用混肴矩阵来实现分类模型

性能评估.从混肴矩阵中可获得分类性能评估指标,

包括 ACC、PRE、REC、F1等,具体公式见式(1)~(4). 

 

0 1

0 1 0 1

TM TM
ACC =

TM TM FM FM

+

+ + +

 (1) 

式中:ACC 表示被正确分类地下水超标情况所占的

百分比;TM0 为不超标预测正确的样本数;TM1 为超

标预测正确的样本数;FM0 为不超标预测错误的样

本数;FM1为超标预测错误的样本数. 

 
TM

PRE
(TM FM )

i

i i

=

+

 (2) 

式中:PRE 表示预测为某类监测井超标情况的样本

实际为某类的百分比;TMi 为某类监测井超标情况

预测正确的样本数;FMi 为某类监测井超标情况预

测错误的样本数. 

 
TM

REC
i

i
P

=  (3) 

式中:REC 表示超标情况预测正确的样本数占它实

际样本数的百分比;TMi 为某类监测井超标情况预

测正确的数量;Pi为某类监测井超标情况实际数量. 

 
1

2 PRE REC

PRE REC
F

× ×
=

+

 (4) 

式中:F1 代表精度和召回率的调和平均,为综合评价

指标,PRE、REC同式(2)和(3). 

2  DT模型构建与分析 

采用 CHAID、E-CHAID 和 CART 算法(父节

点最小个案数 5,子节点最小个案数 1)分别构建了地

下水监测井超标情况预测的 DT模型,详见图 5. 

由图 5可知,CART模型比另两种 DT模型生长

的更充分 ,可能对模型分类预测性能提升有利 . 

CART最大树深为 5,而CHAID和 E-CHAID最大树

深仅为 3.此外,不同 DT 算法对不纯度的定义不同,

导致分割变量存在显著差异.CHAID-DT 根节点以

χ2(232.75)最大的分割变量“1,2,4-三氯苯”将数据集

分别划分为“≤检出限至标准限值”和“>检出限至标

准限值”两类相对更纯的左子树和右子树.右子树已

分裂完全,无需再次分割,变为叶子节点;左子树再经

氟化物、石油烃两个分割变量,将左子树划分为 3个

“纯度”更高的叶子节点 .E-CHAID-DT 根节点以

χ2(237.34)最大的分割变量“1,2,4-三氯苯”将数据集

分别划分为“≤检出限至标准限值”和“>检出限至标

准限值”两类相对更纯的左子树和右子树.右子树已

分裂完全,无需再次分割,变为叶子节点;左子树再经

氟化物、镍两个分割变量,将左子树划分为 3 个“纯

度”更高的叶子节点.CART-DT 根节点以“不纯度”

下降最快的分割变量“1,2,4-三氯苯”将数据集分别

划分为“≤检出限至标准限值”和“>检出限至标准限

值”两类相对更纯的左子树和右子树.右子树已分裂

完全,无需再次分割,变为叶子节点;左子树再经氟化

物、镍、石油烃、三氯甲烷 4个分割变量,将左子树

划分为 6个“纯度”更高的叶子节点.图 5构建的 3种

DT 模型,可根据形成的决策规则应用于地下水监测

井超标情况预测.叶子节点纯度会影响预测性能,叶
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子节点纯度越低,模型预测性能越差;叶子节点纯度 越高,模型预测性能越好. 

 

图 5  基于 CHAID(a)、E-CHAID(b)和 CART算法(c)的 DT模型 

Fig.5  Decision tree model based on CHAID algorithm (a), E-CHAID algorithm (b) and CART algorithm (c) 

3  结果与讨论 

3.1  不同 DT算法预测性能比较 

为进一步分析 CHAID、E-CHAID和 CART算

法的预测性能差异,从构建的 804 组数据中,选取约

70%数据为训练集数据,实施了不同算法模型的训

练,并选取约 30%的数据,进一步实施了检验.不同

DT模型训练集和检验集的混肴矩阵见图 6所示. 

由图 6可知,CART模型在 ACC、PRE、REC、

F1 值方面的性能均显著优于 CHAID 和 E-CHAID

模型.①ACC 方面,三种 DT 模型在训练集和检验集

中“超标”和“不超标”预测的 ACC 均较高,但 CART

模型更优.CHAID模型训练集和检验集预测的 ACC

分别为 95.80%、94.85%;E-CHAID模型训练集和检

验集预测的 ACC分别为 96.28%、94.56%;CART 模

型训练集和检验集预测的 ACC 分别为 98.37%、

97.63%.②PRE 方面,CART 模型预测“不超标”的总

PRE 为 97.69%,在训练集和检验集中预测“不超标”

的 PRE 分别为 97.99%、97.04%,均高于 CHAID 和

E-CHAID 的 PRE.CHAID 模型预测“不超标”的总

PRE 为 94.76%,训练集和检验集预测“不超标”的

PRE分别为94.86%、94.55%;E-CHAID模型预测“不

超标”的总 PRE 为 94.91%,训练集和检验集预测“不

超标”的 PRE分别为 95.59%%、93.26%.CART 模型

预测“超标”的 PRE 与 E-CHAID 均为 100%,表明他

们在训练集和检验集中预测“超标”样本时均没有误
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报 ,而 CHAID 在检验集中存在误报 .③REC 方

面,CART模型预测“超标”的 REC为 91.12%,在训练

集和检验集中,预测“超标”的 REC 分别为 92.04%、

89.29%,显著优于CHAID和E-CHAID(CHAID模型

预测“超标”的 REC 为 79.29%,训练集和检验集预测

“超标”的 REC 分别为 81.25%、73.17%;E-CHAID

模型预测“超标”的 REC为 79.88%,训练集和检验集

预测“超标”的 REC分别为 80.91%、77.97%);CART

模型在训练集和检验集中,预测“不超标”的 REC 与

E-CHAID 均为 100%,表明他们在训练集和检验集

中预测“不超标”样本时均没有误报,而 CHAID 在检

验集中存在误报.④此外,CART 模型对地下水监测

井“不超标”和“超标”两种状态预测的 F1 值(0.99、

0.95)均大于 CHAID 算法(0.97、0.88)和 E-CHAID

算法(0.97、0.89).F1值越大,DT模型对地下水监测井

超标情况的预测结果越优. 

 

图 6  不同 DT模型训练集和检验集的混肴矩阵 

Fig.6  Confusion matrices of different DT models on the training and test sets 

CART模型总体优于CHAID和E-CHAID模型,

具有相对较高的 ACC、PRE、REC及 F1值,预测性

能均衡且稳定.CHAID 和 E-CHAID 算法采用的是

局部最优原则,即结点之间互不相干,一个结点确定

了之后 ,下面的生长过程完全在结点内进行 .而

CART 则着眼于总体优化,即先让树尽可能地生长,

并且在树的生长过程中,同一个自变量可以反复使

用多次.CART 的总体优化算法,可能更适合地下水

监测井超标情况的预测. 

3.2  输入变量对 CART模型输出性能的影响分析 

通过不同 DT 模型预测性能比较分析 ,发现

CART-DT预测地下水监测井超标情况的性能最佳,

有必要进一步分析输入变量对模型输出变量影响

的重要性.CART-DT重要性分析通常需要分析 2个

指标,即重要性、归一化重要性.重要性是变量的原

始贡献值,计算通常基于变量在节点分裂时带来的



266 中  国  环  境  科  学 46卷 

 

信息增益,反映其在构建DT时对目标变量预测能力

的绝对影响,但易受数据量纲、变量取值范围和模型

复杂度影响.归一化重要性是标准化后的重要性值,

通常将原始重要性转换为比例形式(最大值为 1),以

便更直观地比较不同变量的相对贡献,从而快速识

别对模型影响较大的变量.输入变量对 CART-DT

预测能力的重要性分析见图 7所示. 

 

图 7  输入变量对 CART模型预测能力的重要性分析 

Fig.7  Importance analysis of input variables on the predictive 

capability of CART models 

由图 7 可知,重要性值和归一化重要性值的变

化趋势总体保持一致,1,2,4-三氯苯和镍对 CART- 

DT 目标变量的预测能力影响非常重要,归一化重要

性值分别达 1, 0.923,重要性值分别达 0.146, 0.135;

氟化物、石油烃、三氯甲烷、二氯甲烷、镉、顺-1,2-

二氯乙烯对 CART-DT目标变量的预测能力影响相

对重要,归一化重要性值分别为 0.476, 0.445, 0.429, 

0.328, 0.243, 0.195,重要性值分别为 0.069, 0.065, 

0.063, 0.048, 0.035, 0.028;砷、1,2-二氯丙烷、1,2-

二氯乙烷、1,2,3-三氯苯、铁离子、硫酸盐、硝酸

盐、二溴氯甲烷对 CART-DT目标变量的预测能力

也有一定影响,归一化重要性值分别为 0.187, 0.177, 

0.173, 0.147, 0.122, 0.078, 0.023, 0.016,重要性值分

别为 0.027, 0.026, 0.025, 0.021, 0.018, 0.011, 0.003, 

0.002. 

重要性值无绝对阈值,但通过这种方法,可以更

好地理解特征变量在 CART-DT 中的贡献.通常重

要性值显著高于其他变量时 ,视为有非常重要影

响,1,2,4-三氯苯和镍的重要性值显著高于其他变量,

对地下水监测井超标情况预测有非常重要影响,建

议在后续的地下水长期监测工作中要特别关注这 2

项监测指标.重要性值高于均值或中位数可视为相

对重要,重要性值低于均值或中位数可视为有一定

影响.结合地下水监测井污染物浓度超标情况的数

据,以中位数 0.0275 来区分相对重要的变量,更为保

守,更能充分反应目标变量的超标情况.本地块地下

水中的氟化物、石油烃、三氯甲烷、二氯甲烷、镉、

顺-1,2-二氯乙烯具有相对重要性,建议在后续的地

下水长期监测工作中继续关注这 6 项监测指标.当

然,实际情况如生态环境主管部门或领域专家,认为

一些监测指标仍需关注,即使这些监测指标重要性

数值低,也仍需重视. 

3.3  CART模型预测结果可靠性分析 

施工期、效果评估期及长期监测期已有数据均

表明危险废物填埋地块上游 2口背景监测井和下游

9口监测井未出现超标情况.通过 CART-DT优选的

8 项指标(1,2,4-三氯苯、镍、氟化物、石油烃、三

氯甲烷、二氯甲烷、镉、顺-1,2-二氯乙烯),按图 5(c)

挖掘的规则进行预测,对比这 11 口监测井的实际超

标情况和 CART-DT 预测的超标情况 ,发现

CART-DT预测结果没有错误,该模型在预测上下游

监测井未超标情况时非常稳定.已有 3 年监测数据

表明,中游区内(填埋场及生产管理区涉及区域)涉及

的 56 口地下水监测井是本项目污染的重点监控区

域 .通过对比这 56 口监测井的实际超标情况和

CART-DT预测的超标情况,发现 CART-DT 总体预

测正确率达 97.92%(672 组数据,预测正确 658 组),

证明 CART-DT预测复杂污染区域时也具有较强的

预测性能.但不容忽视的是,CART-DT 仍出现预测

错误情况(14 组错误,错误率 2.08%),且预测错误的

情形均为实际监测井超标,预测为不超标.出现预测

错误的监测井共计 10口,这 10口监测井均位于污染

源及污染源周边区域(位于危废暂存库区域有 3 口

监测井,位于填埋场周边区域有 5 口监测井,污水处

理站周边 1 口监测井,位于物化车间 1 口监测井),不

同监测季数据波动性较强,呈现不稳定状态.进一步

挖掘这 10 口监测井预测异常出现的月份,发现预测

异常主要集中在丰水期,其中 5月 3次、8月 6次、

10 月 5 次.丰水期地下水补径排交互作用及污染物

迁移扩散性强烈,可能是导致监测井中监测指标异

常波动的主要原因之一.这也表明时间因素可能是
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影响监测井超标预测的影响因素之一,后续研究如

将时间因素考虑进模型,可能进一步提升模型预测

的稳定性和可靠性.此外,该模型出现监测井实际超

标,但预测为不超标的情形,还与本研究实际数据集

中超标监测井的比例有关.本项目污染主要出现在

中游区域的 56 口监测井中,部分监测井经过多年的

自然衰减,已逐渐不超标,导致数据集中训练超标预

测的样本只占了总样本量的 20%,训练的不充分可

能也是模型出现预测错误的主要原因 .总的来

说,CART-DT在预测上、中、下游监测井超标情况

时,还是表现出不错的可靠性和稳定性,可适用于地

下水监测井超标情况的快速筛查和关键监测指标

的优化. 

CART 模型的预测性能受不同指标选取、不同

数据质量及预处理方法等综合因素影响,后续研究

应进一步探索影响模型预测性能的关键因素,明确

模型适用条件,为地下水风险管控项目的后期管理

提供支撑. 

4  结论 

4.1  DT应用于地下水监测井超标情况预测是可行

的.CART模型在 ACC、PRE、REC、F1值方面的总

体性能均显著优于CHAID和E-CHAID模型.CART

的总体优化算法可能更适合地下水监测井超标情

况预测. 

4.2  1,2,4-三氯苯和镍对 CART模型地下水监测井

超标情况预测有非常重要影响,氟化物、石油烃、三

氯甲烷、二氯甲烷、镉、顺-1,2-二氯乙烯对 CART

模型地下水监测井超标情况预测也有重要影响,建

议在后续的地下水长期监测工作中着重关注这 8项

监测指标的污染变化. 
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