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摘要：基于水质指标、气候指标、湿地运行参数 3个方向,收集以往研究文献数据,通过 3种机器学习模型预测人工湿地出水氨氮(NH4

+-N)、COD、磺

胺甲噁唑(SMX)以及部分重金属的浓度.结果表明,随机森林(Random Forest)在整体性能上略优于 XGBoost和 LightGBM,其决定系数(R2)和均方根误差

(RMSE)的表现更为稳定,尤其是在 NH4

+-N和 SMX的预测上取得更高精度(NH4

+-N预测的 R
2分别为 0.93、0.89和 0.87).相比之下,在 COD的预测中,3

种模型的表现相对较弱,R2分别为 0.71、0.61、0.64.通过引入 SMOTE数据扩充技术,模型的预测性能和精度得到了显著的提升,尤其是对 COD的预测

性能提升幅度达 7.04%~26.23%.本研究将数据分析与机器学习算法相结合,可为实际工程应用提供可行方法. 
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Prediction of effluent water quality and analysis of influencing factors in constructed wetlands based on machine learning. 
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China；2.State Key Laboratory of Pollution Control and Resource Reuse, School of Environment, Nanjing University, Nanjing 

210023, China). China Environmental Science, 2025,45(6)：3161~3170 

Abstract：Based on water quality indicators, climate indicators, and wetland operation parameters, data from previous studies were 

collected to predict the effluent concentrations of ammonia nitrogen (NH4

+-N), COD, sulfamethoxazole (SMX), and some heavy 

metals in constructed wetlands using three machine learning models. The results showed that the Random Forest model slightly 

outperformed XGBoost and LightGBM in overall performance, demonstrating more stable R2 and RMSE values. In particular, it 

achieved higher accuracy in predicting NH4

+-N and SMX concentrations, with R2 values of 0.93, 0.89, and 0.87, respectively, for 

NH4

+-N. In contrast, the models performed relatively weaker in COD predictions, with R2 values of 0.71, 0.61, and 0.64, respectively. 

By incorporating the SMOTE data augmentation technique, the prediction performance and accuracy of the models were 

significantly enhanced, especially for COD, where improvements ranged from 7.04% to 26.23%. This study combines scientific data 

analysis with machine learning algorithms, providing a feasible approach for practical engineering applications. 
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人工湿地作为一种基于自然的污水处理方式,

已经被广泛应用于污水处理.然而,由于其复杂性、

废水组成的多样性以及各种相互依存的物理、化学

和生物因素,废水的性能变化很大,给人工湿地的设

计带来挑战.为了应对这一挑战,许多数学模型如一

级动力学模型
[1]
、Monod 方程

[2]
、CWM1

[3]
模型已

被研究用于湿地系统的建模,但是这些线性动力学

模型无法描述观察到的非线性机制,因此不能用于

人工湿地这种比较复杂的场景
[4-6]

. 

机器学习(ML)可以处理输入和输出之间的非

线性关系,并具有良好的预测性能.基于支持向量回

归(SVR)的模型在防止过拟合和对数据噪声的鲁棒

性方面优于人工神经网络,特别是用于有限的数据

集.传统的训练测试划分方法可能使得模型在特定

数据集上的性能表现过于乐观,从而增加了过拟合

的风险.因此,K折交叉验证(K-fold)得到了广泛的应

用,能够有效消除因数据倾斜分布造成的偏倚估计,

并最小化测试数据的不确定性和过拟合问题
[7]
.有

研究使用粒子群优化技术应对样本数量缺少的挑

战,本文将使用 SMOTE (Synthetic Minority Over- 

sampling Technique, 合成少数类过采样技术)算法 
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用于增强样本的多样性 ,以提高模型在不平衡数

据集上的性能
[8]
.机器学习内部的学习与训练过

程是未知的 ,为了对这一“黑箱”模型有更深入

的理解,重要性通常归因于每个输入特征,对这些

特征的解释与模型训练和其他许多任务同样重

要.有关特征重要性的计算方式已经有很多,但都

不具备一致性 .SHAP (Shapley)值作为一种特征

选择机制具有较强的一致性 ,能够很好地为机器

学习这一黑箱模型提供解释 .SHAP 受一个来自

博弈论和局部解释的概念 Shapley值的启发,计算

给定的特征数据集的每个子集对模型的边际贡

献度 ,其思想是通过一系列局部相似性来近似全

局相似性
[9]
. 

机器学习方法已被大量用于对水质水量的预

测
[10-12]

.目前研究主要集中在湿地中氮磷等常规指

标的预测
[13-14]

,而对重金属、抗生素等新型污染物的

预测研究相对较少.为了全面评估人工湿地的处理

效能,本文选取了 3 个不同方面相关的 15 个人工湿

地属性,比较 3种模型对 CWs降解 NH4
+
-N、COD、

磺胺甲噁唑(SMX)和几种常见重金属的预测能力,

量化并探索影响人工湿地性能的因素,旨在为人工

湿地的构建和运行参数提供参考. 

1  材料与方法 

1.1  数据收集 

表 1  数值型变量的汇总统计信息 

Table 1  Summary statistics of numerical variables 

变量类型 变量集 范围(均值) 

湿地构造参数 基质层厚度(cm) 5~92 (34.886) 

湿地运行参数 电压(V) 0~15 (1.036) 

 水力停留时间(h) 2~840 (90.556) 

气候 气温(℃) 4.2~30 (23.372) 

水质 C/N 0~128.69 (7.92) 

 pH值 2~10.2 (7.312) 

 DO(mg/L) 0.3~9.8 (3.651) 

 进水 COD(COD-i)(mg/L) 2.24~2907 (319.582)

 进水 NH4

+-N(NH4

+-N-i)(mg/L) 0~360.4 (33.187) 

 进水 NO3

-

-N(NO3

-

-N-i)(mg/L) 0.12~49.84 (12.116)

 进水 SMX(SMX-i)(mg/L) 0.005~100 (4.166)

 进水重金属(mg/L) 0~20.27 

 出水 COD(COD-e)(mg/L) 1.434~980 (92.549)

 出水 NH4

+-N(NH4

+-N-e)(mg/L) 0.01~192.8 (12.967)

 出水 NO3

-

-N(NO3

-

-N-e)(mg/L) 0.01~54.44 (8.063)

 出水 SMX(SMX-e)(mg/L) 0.00001~23.9 (1.505)

 出水重金属(mg/L) 0~14.11 
 

在 Web of Science、Google Scholar、Elsevier 

ScienceDirect、知网文献平台调研有关湿地的中英

文文献,关键词为“constructed wetlands”、“人工湿

地”、“水质预测”、“nitrogen”、“heavy metal”、

“antibiotics”,文献搜索范围为 2000~2024 年.共收

集了 96篇文献,选取了 410条数据.本文一共确定了

15个特征(自变量),以及出水 COD、NH4
+
-N、SMX、

重金属浓度作为因变量.这些特征包括进水 pH值、

溶解氧、氨氮、硝态氮、总氮、COD、重金属等水

质指标,以及水利停留时间、湿地的类型、进水方式、

植物类型等.为了有更深的认识,本文将这些特征进

行分类(表 1). 

1.2  数据预处理 

为了避免引入无意义的数值顺序,对于离散型

的分类特征,本文选择了频率编码.然后对每列数据

进行特征缩放,防止样本中不同特征的数值差别较

大而影响模型的学习效率.由于文献研究内容的差

异,导致不可避免的数据缺失,因此本文采用岭回归

算法结合多重插补来填充缺失值,从而提高后续模

型的稳定性和预测性能.此外,灵敏度分析用于评估

输入参数对输出变量的影响,有助于提高模型的预

测精度
[15]

. 

SMOTE是一种处理数据不平衡问题的技术,通过

在少数样本之间进行插值,生成新的少数类样本,从而

达到扩充数据集、平衡类分布的目的.对于每一个少数

类样本, SMOTE算法使用k近邻算法找到其k个最邻,

这些邻居也是少数类样本.对于每个少数类样本和其

邻居, SMOTE 算法会通过插值生成新样本.本文使用

此技术进行数据的扩充,来达到使模型更加健壮的目

的.具体新的合成样本 xnew的计算公式如下: 

 
new

( )
i j i

x x x xλ= + ⋅ −  (1) 

式中:xi 为当前的少数类样本; xj 为当前少数类样本

的一个邻居;λ为一个随机值,取值范围为 0~1,用于

决定插值的程度. 

1.3  模型的选择 

在模型选择中,选用随机森林(RF)、XGBoost 

(XGB)和 LightGBM(LGB).这 3 种模型都具备出色

的鲁棒性和处理复杂数据的能力.随机森林具备强

大的准确性和稳定性,XGBoost 在处理缺失值和复

杂数据时表现优异,LightGBM则在高维度数据上具

有更高的计算效率.通过对这些模型的超参数进行
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调优,优化整体的预测性能. 

1.4  模型训练及超参数调优 

为了较好地拟合本研究的机器学习模型,建模

过程主要包括两个阶段:模型训练和验证(图 1).经过

数据的预处理,将 80%的数据划分为训练集用来训

练模型,20%作为测试集用于检验模型的准确性.为

了防止模型的过拟合问题,对训练集再使用 K 折交

叉验证(K-Fold Cross-Validation)方法划分交叉验证

集
[16]

.本研究使用 10折交叉验证,将训练集随机分成

10 个大致相等的部分(折),然后依次将每个折作为

验证集,其余 9个折作为训练集,进行 10次迭代.记录

每次迭代的模型性能,包括准确性或其他评估指标,

然后计算模型性能的平均值,得出模型的综合性能.

最后,使用验证集对模型的预测性能进行最终的评

价.使用python 3.6的第三方库 sklearn实现模型的构

建,并用网格搜索的方式配合反复交叉验证对模型

尝试使用超参数的不同组合.3种模型需要优化的超

参数配置如表 2所示. 

采用均方根误差(RMSE)和相关系数(R
2
)衡量

人工湿地预测值的偏差和预测器的性能. RMSE 越

小,R
2
越接近 1,表明模型的预测效果越好. 

 

图 1  模型训练与预测流程 

Fig.1  Model training and prediction process 

表 2  通过网格搜索的 RandomForest、XGBoost、LightGBM超参数优化 

Table 2  Hyperparameter optimization of RandomForest, XGBoost, and LightGBM using Grid Search 

模型 超参数 范围 描述 

max_depth [2,30] 决策树的最大深度 

min_samples_leaf [1,12] 叶子节点的最小容量 

n_estimators [50,1500] 决策树的数量 
RandomForest 

min_samples_split [2,25] 分裂节点的最小容量 

eta [0.8,0.9] 弱分类器,决定 XGBoost复杂性的最大深度 

max_depth [1,4] 树的最大深度 

Reg_lambda [0.75,1] 正则化参数 

min_child_weight [0,0.1] 最小叶子节点样本的总重量 

n_estimators [60,90] 决策树的数量 

XGBoost 

subsample [0.9,1] 每棵树所使用的训练子样本占整个样本的比例,为了防止过拟合

num_leaves [20,70] 每个弱学习,器的最大叶子数 

learning_rate [0.01,0.1] 学习率,也称步长 

num_iterations [100,500] 增强迭代的次数 

min_child_samples [20,50] 决策树的数量 

LightGBM 

subsample [0.7,1] 每次树构建迭代使用的行的百分比 

 colsample_bytree [0.7,1] 在构建每颗树时,从全部特征中随机采样的比例 

 

1.5  特征重要性评估 

模型自带的特征重要性分析通常是全局性的,

无法捕获局部信息. SHAP 是一种用于解释机器学

习模型预测的工具. SHAP 提供了一种统一的方法

来量化每个特征对预测结果的影响,使得解释复杂

模型变得更加透明和直观.根据不同特征组合的模

型输出,计算每个特征的 Shapley 值,即特征对预测

结果的平均边际贡献. 

2  结果与讨论 

2.1  数据前处理 

通过岭回归算法对缺失值进行填补,并结合箱线

图和 KS 检验进行验证.填补前后的数据集箱线图如

图 2 所示,中位数或均值均无显著偏移.其次,假设两
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组数据来自相同的分布,通过 KS检验, C/N、pH值、

DO、COD-i、COD-e、NO3
-

-N-i、NO3
-

-N-e 变量

的 P分别为 0.10445、0.99965、0.55992、0.99829、

0.55843、1.0、0.99999,均大于 0.05,表明无法拒绝原

假设,即两组数据的分布一致.表明通过岭回归填补

的数据并未扭曲原始数据集的真实分布. 

 

图 2  缺失值填补前后数据集的分布对比 

Fig.2  Comparison of the distributions between the original and imputed datasets 

通过绘制 NH4
+
-N、COD 和 SMX 的相关性热

图检查无多重共线性(图 3),发现相关性在-0.58~0.5,

只有进出水 SMX 和 NH4
+
-N 浓度的相关性上升到

0.91 和 0.72,呈高度正相关性,本文在后续模型训练

与预测时将此变量剔除.而其他变量之间的相关性

均保持在-0.5~0.5,意味着数据之间的多重共线性相

对较低.将数据集的数据用箱线图绘制出来进行异

常点检查,将部分异常点去除更有利于机器学习的

效率.根据图 4得知,本数据集异常值数量较少. 

为了进行敏感性分析,在保持另一个输入参数

不变的情况下,将输入变量的数据改变 10%,并使用

机器学习方法计算出水参数(NH4
+
-N、COD、SMX)

的百分比变化,计算结果如表 3 所示
[17]

.由于温度、

DO、pH、填料层厚度和进水 COD 的变化, NH4
+
- 

N-e、COD-e 和 SMX-e 的变化百分比最高.灵敏度

分析旨在评估和理解模型输出对输入变量的响应

程度,确定哪些输入变量对模型预测结果有显著的

影响,以及评估模型在输入变量发生变化时的稳定

性,即模型是否对微小的输入变化产生过大的输出

波动.温度变化导致 NH4
+
-N 和 SMX 参数发生显著

变化,这是因为温度升高会提高生物反应从而提高

去除效率
[18]

.填料层厚度、DO 和 pH 值改变 10%也

会影响出水参数,这对氨氮的去除有必然影响,填料

层厚度也间接地影响了人工湿地 DO的含量. 
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图 3  输入和输出数据集之间的特征相关热图 

Fig.3  Feature correlation Heatmap between input and output datasets 
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图 4  变量的箱线图 

Fig.4  Box plot for variables 



3166 中  国  环  境  科  学 45卷 

 

表 3  NH4

+-N-e、COD-e和 SMX-e对其他输入变量的敏感

性分析 

Table 3  Sensitivity analysis of NH4

+-N-e, COD-e and 

SMX-e with other variables 

输入变量变化 10% 

参数 NH4

+-N-e变化百

分比(%) 

COD-e变化百分

比(%) 

SMX-e变化百分

比(%) 

T(℃) 4.155 0.709 3.168 

填料层厚度(cm) 1.543 3.58 0.887 

C/N 2.734 1.689 0.283 

HRT(h) 0.085 0.163 0.388 

DO(mg/L) 0.009 1.739 8.255 

COD-i(mg/L) 9.739 2.477 4.665 

pH值 1.81 0.732 6.619 

 

2.2  模型参数调优 

对于模型超参数的调优本文都使用网格搜索

的方式,统一借助于 python的 sklearn第三方库实现,

对各模型的参数进行组合.所有模型都使用随机抽

样从所有超参数的组合到一定次数的迭代进行优

化.训练集被分成几个相等的集,其中一个部分用于

模型验证 ,剩下的集合用于模型训练
[10]

.对于

Random Forest, n_estimators和 min_samples_leaf是

主要需要优化的参数,分别表示森林中树的数量和

每个叶子节点上最少数据数目.对于 n_estimators,从

50~1500 以 50 为步长进行递增.当 n_estimators 和

min_samples_leaf 分别取 150 和 1时,模型的训练效

果最好.但是叶节点较小的样本数可能导致过拟合,

因此 RMSE 稍微增高. max_depth 代表树的最大深

度,随着它的增加, RMSE值呈现出较小的波动,整体

趋势相对平稳,这表明深度的增加对模型性能影响

有限. min_samples_split 影响较大,随着最小分裂样

本数增加,RMSE 值有一定波动性,反映了分裂标准

对模型复杂性的影响. 

XGBoost 和 LightGBM 模型的调优结果表示,

学习率(eta)对 RMSE 有显著影响,随着 eta 的变化, 

RMSE 值的变化范围明显.并且较低的学习率更适

合 LGB模型.与 RF类似,树的数量增加对 RMSE有

一定影响,但并不是非常显著,而过多的树叶会带来

计算资源的浪费,这个参数的调优需要考虑到模型

复杂性和训练时间的平衡 .树的最大深度对

XGBoost 的影响相对较小 ,RMSE 波动不大 . 

reg_lambda 是正则化参数,可以帮助防止过拟合.子

采样率(subsample)的变化对 XGB 也有明显影响,反

映了模型在训练过程中样本选择的影响,而此参数

对 LGB 似乎并没有显著的影响.较小的 min_child_ 

samples 可能导致 LGB 更低的 RMSE. colsample_ 

bytree 代表了 LGB 随机选择用于训练的特征比例,

随着该参数值的增加, RMSE的波动不大,这表明在

这个范围内, colsample_bytree对模型的性能影响相

对较小. 

2.3  模型对比分析 

如图 5 所示,XGBoost 在测试集上的正则化系

数(R
2
)最高,为 0.93,超过了Random Forest (R

2
=0.89)

和 LightGBM (R
2
=0.87)模型,并且均方根误差也是

最小,只有 2.93. 3 个模型的正则化系数均超过了

0.85,展现出对氨氮去除效果较强的预测能力.如图

5(a)所示,模型残差(实际值和预测值之间的差值)

中的一些异常值意味着它们可能导致回归线倾

斜  

[4]
.与 LGB的范围为-12.5~7.21和 XGB的-8.94~ 

11.76 相比, RF 的残差范围为-8.73~7.54. RF 能更

好地预测数据集实际值中的极值点.以往的研究表

明,机器学习在CWs氮预测中的应用研究均各不相

同.例如 Akratos 等
[19]

使用具有 9 个输入特征的人

工神经网络来预测 5 个试点出水的总氮去除率,其

R
2
为 0.69. Salem等

[20]
也采用随机森林模型来预测

污水处理厂的出水水质, BOD和 COD的去除率 R
2

分别为 0.66 和 0.68. 

然而,在对 COD 的预测上,预测值和实际值的

拟合均不如 NH4
+
-N, Random Forest、XGBoost、

LightGBM 的 R
2
分别只有 0.71、0.61、0.64,均方根

误差分别为 25.6、29.64、28.22.这可能是由于数据

集中含有某些特殊类型的废水,如化工废水和农业

废水,其 COD 含量显著高于其他生活污水或尾水,

从而对模型的学习造成了干扰.此外,实际污水中

COD的生化含量具有时效性变化,且COD和BOD5

的测量过程中存在固有误差,这些因素可能共同影

响了预测结果的准确性 .Dai 等
[21]
也使用基于

ASM、随机森林系统框架对人工湿地运行和设计

进行优化,而本研究的模拟结果显示了更为有效的

预测性能.总体来看, 3 个模型的表现相对接近,这

可能与数据集的特性以及模型的调优过程有关. 3

种模型对 SMX 的预测结果分别为 0.97、0.98、0.97,

均方根误差分别为 0.12、0.12、0.13. 3 个模型取得

了比较一致的结果,说明该训练集具有比较强的规
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律性.根据表 4中的重金属测试集预测结果,模型表

现出色,几乎所有指标均达到了较为理想的预测效

果.综合考虑,随机森林在人工湿地水质预测建模中

更具优势. 

 

图 5  Random Forest、XGBoost、LightGBM模型对出水 NH4

+-N, COD以及 SMX的预测 

Fig.5  Prediction of effluent NH4

+-N, COD and SMX using Random Forest, XGBoost, and LightGBM 

表 4  三种机器学习模型对重金属的预测结果 

Table 4  Prediction results of heavy metals using three 

machine learning models 

模型 Cd Cr Cu Mn Pb Zn 

RF 0.94 0.98 0.95 0.97 0.99 0.97 

XGB 0.92 0.97 0.94 0.96 0.98 0.96 

LGB 0.91 0.95 0.93 0.94 0.98 0.96 

 

2.3  数据集扩充对 COD预测优化 

结果表明,基于 COD 的预测模型拟合效果不理

想,因此选择 SMOTE技术,进一步提升 3种人工湿地

水质预测模型精度.随机选择一个少数类样本,在该

样本的 k 邻近中随机选择一个样本,然后沿着该样本

和邻近样本的连线,随机选择一个点作为新生成的样

本
[22]

.然后使用虚拟样本和原来样本共同对模型进行

再次训练、评估,结果如表 5 所示.为了验证 SMOTE

生成虚拟样本方法的可用性,本文同样以R
2
和RMSE

作为评估标准.在对COD的预测中, RF、XGB和LGB 

3 个模型的预测 R
2
各自提升了 7.04%、26.23%、

14.06%,都达到了 0.7 以上.均方根误差也同样得到降

低,分别下降了 13.59%、26.01%、16.16%.其中, XGB

的改善效果最为显著,模型更佳稳定,如图 6所示. 

表 5  数据扩充前后对 COD预测的结果对比 

Table 5  Comparison of COD prediction results before and 

after data augmentation 

COD 

扩充前 扩充后 模型 

R
2 RMSE R

2 RMSE 

Random Forest 0.71 25.6 0.76 22.12 

XGBoost 0.61 29.64 0.77 21.93 

LightGBM 0.64 28.22 0.73 23.66  
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图 6  数据扩充后对 COD的预测结果 

Fig.6  Prediction results of COD after data augmentation 

2.4  湿地条件变量重要性分析 

对特征进行重要性评估是机器学习模型解释

中的一个重要部分.通过评估特征的重要性,可以掌

握哪些特征对模型的预测结果贡献最大. 

 

图 7  各模型预测 NH4

+-N、COD和 SMX的 SHAP特征重要性分析 

Fig.7  Feature importance of design and operation parameters on the output of the three models for the predictions of NH4

+-N, COD 

and SMX 

由 SHAP 对预测结果作出解释,可以进一步增

加人们的理解.由蜂窝图(图 7(a))可以看出,各个模型

对NH4
+
-N预测结果作出的解释基本相似,排在第一

位的是进水氨氮,呈现出明显的正相关性.这可能由

于收集的大部分数据都来自污水处理厂的尾水样

本,其中 NH4
+
-N、COD 等都同时被去除

[23]
.除此以

外,温度对湿地的运行影响很大,呈负相关.具体而言,

温度越高,出水的氨氮浓度就越低,这可能一部分是

由于温度高有利于植物的生长,从而更进一步对氮

的吸收
[24]

.并且细菌对温度敏感,低温下往往更不利
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于各种菌的生存
[25]

.其次是填料层的高度和 C/N,填

料层越厚,出水氨氮浓度越低,表明处理效果越好
[26]

. 

C/N 可能受一些如生物炭的基质影响而升高,这对

反硝化菌进行反硝化脱氮是友好的,可以作为其外

接碳源 

[27-28]
.RF 和 LGB 的特征性分析同时揭示了

DO 对 NH4
+
-N 的重要性,这或许归因于 DO 在促进

NH4
+
-N 去除反应中所扮演的核心角色,二者的浓度

变化趋势呈现出明显的负相关关系
[29]

.点越分散表

明这个特征对预测结果的影响越大.温度的 SHAP

较总体均匀的分布在正方向上,说明温度升高对模

型输出有积极作用. 

进水水质如 NH4
+
-N、COD浓度和 C/N与出水

COD 浓度相关性最高,并呈现正相关性.温度对出水

COD浓度呈强负相关性,温度越高, 出水COD越低.

这主要由于低温严重降低了微生物的活性,阻碍了

有机污染物的去除. DO 主要由天然供养以及植物

根系释氧,对污染物的去除起到关键作用.并且,碳源

的添加会导致植物氧气释放量变多,有利于氮和有

机物的去除
[30]

.此外, DO势必也会受到温度的影响.

有研究探讨了不同水生植物之间泌氧能力的差别,

表明植物的泌氧率大小决定了 COD削减量高低,并

将其作为筛选湿地植物的一个重要指标. 

在对出水 SMX浓度的预测中,各模型作出的解

释基本相同.进水 SMX 浓度对 SMX 的去除重要性

最大,且呈负相关,较大初始浓度使得目标污染物更

难去除
[31]

.与NH4
+
-N和 COD一样,温度的特征重要

性排名第二,且呈负相关性.高温与植物通过吸收去

除污染物直接相关,在相关文献综述中讨论了季节

和温度,并指出在 15~25℃的温度下,后者活性达到

最高
[32]

.其次,电压在抗生素去除中的作用尤为重要,

尤其是在低温条件(<15℃)下,传统方法的去除效果

有限,通过电解一体化人工湿地,这一问题得到了有

效改善
[33-34]

.有研究表明,将电解池与潮汐流人工湿

地结合后,温度对 SMX的降解路径影响不大
[35]

. 

3  结论 

3.1  对数据集进行预先数据分析,发现自变量之间

的相关性并不高,相关性系数几乎都在-0.58~0.5,多

重共线性相对较低.并且整个数据集数据较为规则,

无明显异常值.而在对特征进行敏感性分析时发现,

温度、pH值、填料层厚度较为敏感,应着重考虑. 

3.2  通过收集大量简易的水质指标及工艺参数,对

比 3 种模型对两种出水指标的预测效果.为进一步

减小模型预测误差,使用了数据扩充技术 SMOTE,

大大提高了模型对 COD 的预测性能,提高了模型预

测的精度,对此 3 种模型都具有较好的适应性.在预

测效果对比中,3种模型对NH4
+
-N的预测R

2
都达到

了 0.8以上,对 COD的预测达到 0.7.而对 SMX和重

金属的预测效果均达到了 0.97 及以上.综合来看,随

机森林较其它模型拟合度 R
2
更高、RMSE 更小,更

适合于此数据集预测. 

3.3  对模型进行特征重要性分析,温度和水质初始

浓度被识别为对模型预测性能影响最为显著的两

个关键因子,这与敏感性分析结果对应. 
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