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最小二乘支持向量机在太湖流域水质评价中的应用
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摘要：为客观、准确地评价水质状况，从而为水污染防治和水资源合理开发利用提供科学指导，根据最小二乘支持

向量机（ＬＳＳＶＭ）的基本原理，引入其分类算法构建太湖流域的水质评价模型，以太湖流域５个重点断面为研究
对象，通过对已知训练样本进行学习训练，对测试样本的水质等级进行评价，并将其结果与ＢＰ神经网络、判别分
析法相比较。结果表明，ＬＳＳＶＭ在太湖流域水质评价方面有着更出色的效果，可为太湖流域水资源管理提供新
的参考方法。
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　　太湖流域主要位于我国长江三角洲腹地，自古
以来即为“鱼米之乡”，是我国最大的综合工业基地

之一，也是我国沿海主要对外开放地区（贾更华，

２０１３）。然而，由于工业排污、生活垃圾等诸多原
因，城市湖泊目前都已处于重富营养或异常营养状

态，绝大部分大中型湖泊均已具备发生富营养化的

条件或处于富营养化状态，导致水量、水质和水生态

系统发生巨大变化，太湖流域的水生态环境出现了

一定程度的恶化（李军等，２００６）。２０１２年太湖流域
１２个水质监测点位中，嘉兴王江泾多达９周为Ⅴ类
水质，占全年监测周数的３３．３３％，多达１２周为劣
Ⅴ类水质，占全年监测周数的４４．４４％，太湖流域水
体环境的改善迫在眉睫。

近年来，许多学者从不同的角度对太湖流域水

质评价做了研究，常见的方法有多元统计分析（余

辉等，２０１０）、模糊综合评价（郑刚等，２００８）、灰色关
联分析（安乐生等，２０１２）、人工神经网络（吕恒等，
２００６）等。支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，
ＳＶＭ）是一种非常有力的机器学习技术，能够较好地
解决小样本、非线性、高维数以及神经网络方法所面

临的结构选择、局部极小点等实际问题（张学工，

２０００），在诸多领域得到了广泛而成功的应用（Ｋｅｕｎ

Ｌｅｅｅｔａｌ，２０１１；宋召青等，２００８；ＦｅｉＬｏｎｇＣｈｅｎｅｔａｌ，
２０１０）。最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）是标准 ＳＶＭ的变形算
法，比标准的ＳＶＭ有着更快的求解速度，所需的计
算资源较少（阎威武和邵惠鹤，２００３；ＳＤｅｎｇｅｔａｌ，
２０１０）。本文根据ＬＳＳＶＭ模型的基本原理，以太湖
流域为例，通过ＬＳＳＶＭ对已知样本的学习训练，评
价未知样本的水质等级，并与 ＢＰ神经网络、判别分
析方法做了测试对比，结果表明，ＬＳＳＶＭ在太湖流
域水质等级评价方面有着更可靠的结果。

１　最小二乘支持向量机原理

ＳＶＭ最早由Ｖａｐｎｉｋ于２０世纪９０年代在统计
学习理论（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ，ＳＴＬ）的基础
上提出，是从分类问题中线性可分情况下的最优分

类面发展而来的，其基本思想是通过某种特定的非

线性映射将输入向量映射到高维特征空间中，然后

在此高维空间构建最优分类超平面，将不同类别的

样本无错误地分开且离超平面最近的向量到最优超

平面的距离最大（张学工，２０００）。ＳＶＭ的基本思想
可以用图１来表示，图中△和▲各表示１类，Ｈ１、Ｈ２
分别为通过２类样本中离 Ｈ最近的点且平行于 Ｈ
的直线（Ｈ到 Ｈ１、Ｈ２的距离相等），其中，Ｈ１、Ｈ２为
支持向量，Ｈ即为最优分割超平面。

ＬＳＳＶＭ是标准 ＳＶＭ的一种变形与扩展，求解
速度更快，所需的计算资源较少，基本原理（ＪＡＫ
Ｓｕｙｋｅｎｓ，１９９９；顾燕萍等，２０１０）如下：

假设训练样本集Ｓ＝｛（ｘｋ，ｙｋ）｜ｋ＝１，２，…，ｎ｝，
ｘｋ∈Ｒ

ｎ，ｙｋ∈Ｒ，其中，ｘｋ是输入数据，ｙｋ是输出数据。



图１　支持向量机原理示意
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＳＶＭ

在权ｗ空间中最小二乘支持向量机分类问题可以
描述为：

ｍｉｎ
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Ｊ（ｗ，εｋ）＝

１
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Ｔｗ＋１２γ∑
Ｎ

ｋ＝１
ε２ｋ （１）

ｓ．ｔ．ｙｋ［Ｗ
Ｔφ（ｘｋ）＋ｂ］＝１－εｋ，ｋ＝１，２，…，ｎ

式（１）中，φ（ｘｋ）：Ｒ
ｎＲｍ是某种非线性映射，ｗ

∈Ｒｍ为权向量，εｋ∈Ｒ为误差变量，ｂ是常值偏差，
损失函数Ｊ是误差和规则化量之和，γ是可调正则
化参数，控制对超出样本的惩罚。映射 φ（ｘｋ）的目
的是从原始空间中抽取特征，将原始空间中的１个
样本映射为高维空间中的１个向量，解决原始空间
中线性不可分的问题。为解决式（１）所述优化问
题，构造Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

Ｌ（ｗ，ｂ，εｋ，ａｋ）＝Ｊ（ｗ，εｋ）－∑
ｎ

ｋ＝１
ａｋ［ｗ

Ｔφ（ｘｋ）＋ｂ

＋εｋ－ｙｋ］ （２）
其中ａｋ∈Ｒ为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。根据 ＫＫＴ（Ｋａ

ｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件，可得到矩阵方程：
０　－ＹＴ

Ｙ　Ω＋１γ









Ｉ

( )ｂａ＝ ( )０１ （３）

式（３）中，Ｙ为样本输出，Ｉ为单位矩阵，ａ＝
（ａ１，ａ２，… ，ａｎ），Ωｋｊ＝Ｋ（ｘｋ，ｘｊ）＝φ（ｘｋ）

Ｔφ（ｘｊ），ｋ、ｊ
＝１，２，３…，ｎ。根据 Ｍｅｒｃｅｒ条件，存在映射 φ和核
函数Ｋ（ｘｋ，ｘｊ）使得：

Ｋ（ｘｋ，ｘｊ）＝φ（ｘｋ）
Ｔφ（ｘｊ） （４）

则可得ＬＳＳＶＭ的最优分类决策函数为：

ｙ（ｘ）＝ｓｇｎ ∑
ｎ

ｋ，ｊ＝１
ａｋＫ（ｘｋ，ｘｊ）＋ｂ{ } （５）

其中ａｋ 和ｂ由式（３）求解出，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为核函
数。常用的核函数有多项式核函数、径向基（ＲＢＦ）
核函数和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数（许桂梅和黄圣国，２０１０）。
本文选择了应用范围最广泛的径向基（ＲＢＦ）核函
数：

Ｋ（ｘｋ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
｜｜ｘｋ－ｘｊ｜｜

２

２σ( )２ （６）

２　基于ＬＳＳＶＭ的太湖流域水质评价

２．１　模型构建
为利用ＬＳＳＶＭ分类算法进行太湖流域水质评

价，首先要确定影响太湖流域水质的主要因素，然后

选择样本数据进行 ＬＳＳＶＭ模型的学习训练，最后
利用训练好的模型进行预测，得出未知水质等级样

本的评价结果。

根据国家地表水环境质量标准（ＧＢ３８３８２００２）
的规定，依据地表水水域环境功能和保护目标，按功

能高低依次划分为５类（Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ）。不同
功能类别分别执行相应类别的标准值，水域功能类

别高的标准值严于水域功能类别低的标准值。考虑

到数据的可获得性及有效性，最终选取国家环保部

数据中心公布的 ｐＨ值、溶解氧（ＤＯ）、高锰酸钾盐
指数（ＣＯＤＭｎ）、氨氮（ＮＨ３Ｎ）４个评价指标数据进
行太湖流域水质评价研究。国家地表水环境质量标

准（ＧＢ３８３８２００２）中以上４个评价指标的标准限值
见表１。

表１　４个评价指标的标准限值
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｎｄａｒｄｌｉｍｉｔｏｆ４ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｃｒｉｔｅｒｉａ

指　　标
分　　类

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类

ｐＨ ６～９ ６～９ ６～９ ６～９ ６～９

ＤＯ／ｍｇ·Ｌ－１≥ ７．５ ６ ５ ３ ２

ＣＯＤＭｎ／ｍｇ·Ｌ－１≤ １５ １５ ２０ ３０ ４０

ＮＨ３Ｎ／ｍｇ·Ｌ－１≤ ０．１５ ０．５ １．０ １．５ ２．０

　　本文以我国环保部２０１０年第１周 ～２０１３年第
１０周公布的太湖流域浙江湖州新塘港、浙江嘉兴王
江泾、江苏苏州西山、江苏无锡沙渚、江苏宜兴兰山

嘴５个重点断面水质周报数据为研究对象，原始数
据来源于国家环保部数据中心（ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａｃｅｎｔｅｒ．
ｍｅｐ．ｇｏｖ．ｃｎ／）。每个监测点位均有１３８组数据，包
括表１中４个评价指标及对应的水质等级。其中，
每个监测点位均随机抽取８０组数据作为 ＬＳＳＶＭ
模型的训练样本以完成ＬＳＳＶＭ模型的学习训练和
确定最佳模型；剩余５８组数据作为 ＬＳＳＶＭ模型的
测试样本（假设水质等级未知），利用训练好的 ＬＳ
ＳＶＭ模型根据输入测试样本指标数据对其水质等
级进行自动分类评价，然后将其结果与实际水质等

级进行对比，并与ＢＰ神经网络、判别分析法评价结
果进行比较，以测试ＬＳＳＶＭ模型的水质评价效果。
根据ＬＳＳＶＭ基本原理，基于 ＬＳＳＶＭ模型的太湖
流域水质评价流程如图２。
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图２　基于ＬＳＳＶＭ的太湖流域水质评价流程
Ｆｉｇ．２　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＬａｋｅＴａｉ

ＢａｓｉｎｂａｓｅｄｏｎＬＳＳＶＭ

２．２　数据标准化
在抽选训练样本和测试样本之前，为了消除指

标量纲所带来的不可公度性影响，达到较好的评价

效果，需首先对原始数据进行标准化处理，使指标值

均标准化为区间［０，１］内的无量纲数值，且数值越
大越优、越小越劣。对于太湖流域水质评价中１３８
个研究样本、４个指标，原始评价可记为：

Ｘ＝（ｘｋ１，ｘｋ２，ｘｋ３，ｘｋ４）

＝

ｘ１１　　ｘ１２　　ｘ１３　　ｘ１４
ｘ２１　　ｘ２２　　ｘ２３　　ｘ２４
…　　…　　…　　…
ｘ１３８，１　ｘ１３８，２　ｘ１３８，３　ｘ１３８，












４

，ｋ＝１，２，…，１３８（８）

式（８）中，ｐＨ值、ＤＯ、ＣＯＤＭｎ、ＮＨ３Ｎ４个评价
指标的 １３８个样本值分别记为 ｘｋ１，ｘｋ２，ｘｋ３，ｘｋ４
（ｋ＝１，２，…，１３８）。经过标准化处理后，记标准评
价矩阵为：

Ｚ＝（ｘｋ１，ｘｋ２，ｘｋ３，ｘｋ４）

＝

ｚ１１　　ｚ１２　　ｚ１３　　ｚ１４
ｚ２１　　ｚ２２　　ｚ２３　　ｚ２４
…　　…　　…　　…
ｚ１３８，１　ｚ１３８，２　ｚ１３８，３　ｚ１３８，












４

，ｋ＝１，２，…，１３８ （９）

根据国家地表水环境质量标准（ＧＢ３８３８

２００２），Ⅰ～Ⅴ类水质的ｐＨ值在６～９，ｐＨ值超过此
范围的均列为劣Ⅴ类水质，ＤＯ为正向型指标（值越
大水质越好），ＣＯＤＭｎ和ＮＨ３Ｎ均为负向型指标（值
越大水质越劣）。因此，假设最佳 ｐＨ值为 ｘｏｋ１（本文
设ｘｏｋ１＝７），则ｐＨ值采用式（１０）、ＤＯ采取式（１１）、
ＣＯＤＭｎ和ＮＨ３Ｎ采取式（１２）所示方式进行标准化
处理。

ｚｋ１＝

０　　　　 若ｘｋ１≤６或ｘｋ１≥９

１－
ｘｏｋ１－ｘｋ１
ｘｏｋ１－６

若６＜ｘｋ１＜ｘ
ｏ
ｋ１

１　　　　 若ｘｋ１＝ｘ
ｏ
ｋ１

１－
ｘｋ１－ｘ

ｏ
ｋ１

９－ｘｏｋ１
若ｘｏｋ１＜ｘｋ１













 ＜９

，（１≤ｋ≤１３８）

（１０）

　ｚｋ２＝
ｘｋ２－ｍｉｎｘｋ２

ｍａｘｘｋ２－ｍｉｎｘｋ２
，（１≤ｋ≤１３８） （１１）

　ｚｋｊ＝
ｍａｘｘｋｊ－ｘｋｊ
ｍａｘｘｋｊ－ｍｉｎｘｋｊ

，（１≤ｋ≤１３８，ｊ＝３，４） （１２）

２．３　模型结果及对比
在完成数据标准化处理后，分别输入太湖流域

５个监测点位的训练样本数据和测试样本数据即可
完成ＬＳＳＶＭ模型的学习训练以及对测试样本水质
等级的评价。太湖流域水质评价问题属于多分类问

题，借助 ＬＳＳＶＭｌａｂｖ１．８程序包完成 ＬＳＳＶＭ模型
的初始化和参数优化，以及完成了多分类问题。本

文借助该程序包，在 Ｍａｔｌａｂ环境中完成了 ＬＳＳＶＭ
模型训练和对测试样本未知水质等级的评价。

惩罚参数 γ和核参数 σ２是 ＬＳＳＶＭ模型的关
键参数，参数的选择对模型性能有很大影响，其优化

是 ＬＳＳＶＭ模型的难点，本文采用网格搜索（Ｇｒｉｄ
Ｓｅａｒｃｈ）方法（李琳和张晓龙，２００６）进行交叉验证
（ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）完成。对于浙江湖州新塘港、浙
江嘉兴王江泾、江苏苏州西山、江苏无锡沙渚、江苏

宜兴兰山嘴５个点位的训练样本数据，各监测点位
的ＬＳＳＶＭ模型参数如表２，训练情况如表３。从表
３所示各个监测点位训练样本的训练情况看，ＬＳ
ＳＶＭ模型对各个监测点位训练样本的水质评价均
达到了较好的效果。为了检验ＬＳＳＶＭ模型的泛化
能力，还需利用测试样本指标数据。假设各测试样

本水质等级未知，利用训练好的 ＬＳＳＶＭ模型根据
输入测试样本的指标数据自动地完成其水质等级评

价，然后将评价结果与实际水质等级进行对比，并通

过与ＢＰ神经网络、判别分析法进行性能比较，测试

８１ 第３４卷第６期　 　　　　　　　　水 生 态 学 杂 志　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１３年１１月



其评价能力。其中，ＢＰ神经网络采用单层隐含层网
络结构，记ｎｉ为输入节点个数，ｎ０为输出节点个数，
ａ为１～１０的整数，则隐含层最佳节点 ｎ个数参照
经验公式（１３）确定（张丰德，２００９）；判别分析法借
助统计分析软件ＳＰＳＳ１９．０完成。

ｎ＝ ｎｉ＋ｎ槡 ０＋ａ （１３）
ＬＳＳＶＭ模型对各监测点位各类测试样本的水

质等级评价情况见表４，ＬＳＳＶＭ模型与 ＢＰ神经网
络及判别分析法的评价效果对比情况见表５。

综合表３～表５可知，基于ＬＳＳＶＭ的太湖流域
水质评价模型不仅可以对已知水质等级的训练样本

达到较好的训练识别效果，还有出色的泛化能力，即

可对测试样本（假设水质等级未知）取得较高的分

类正确率，并且相比于 ＢＰ神经网络方法及判别分
析方法也有着更高的分类正确率。

表２　各监测点位ＬＳＳＶＭ模型参数寻优结果
Ｔａｂ．２　ＬＳＳＶＭ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｅｖｅｒｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔ

模型

参数

监测点位

湖州

新塘港

嘉兴

王江泾

苏州

西山

无锡

沙渚

宜兴

兰山嘴

惩罚参数 １．５９９ ２０．６８８５０９６４．３９８ ０．１７６ ２．５０８
核参数 １．４２６ ２．２１６ ７２７．０２８ ０．０２２ １．２００

表３　各监测点位训练样本的ＬＳＳＶＭ模型训练情况
Ｔａｂ．３　ＴｒａｉｎｉｎｇｏｆＬＳＳＶＭ ｓａｍｐｌｅｓｏｆｅｖｅｒｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔ

监测点位 项　　目
分　　类

整体 Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类 劣Ⅴ类

湖州新塘港
样本数／个 ８０ － ２２ ４４ １４ － －

分类正确率／％ ９７．５０ － ９５．４５ ９７．７３ １００ － －

嘉兴王江泾
样本数／个 ８０ － － ２ ２６ ２９ ２３

分类正确率／％ ９６．２５ － － １００．００ ９２ ９７ １００

苏州西山
样本数／个 ８０ ２ ４２ ２６ １０ － －

分类正确率／％ ９２．５０ ０．００ ９８ ８８．４６ １００ － －

无锡沙渚
样本数／个 ８０ － ５７ ２２ － － １

分类正确率／％ ９８．７５ － １００ １００．００ － － ０．００

宜兴兰山嘴
样本数／个 ８０ － １４ ３２ ２７ ５ ２

分类正确率／％ ９６．２５ － ９２．８６ １００．００ １００．００ １００ ０．００

　　注：“－”表示该监测点位无此类样本，劣Ｖ类水质污染程度已超过ＧＢ３８３８２００２界定的Ｖ类。

Ｎｏｔｅ：“－”ｍｅａｎｓｎｏｓａｍｐｌｅｆｏｒｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔ，ｃｌａｓｓｗｏｒｓｅｎｔｈａｎＶｗａｓｅｘｃｅｅｄｅｄＣｌａｓｓＶｄｅｆｉｎｅｄｂｙＧＢ３８３８２００２．

表４　ＬＳＳＶＭ模型对各监测点位各类测试样本的水质等级评价情况
Ｔａｂ．４　ＧｒａｄｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｆｅｖｅｒｙｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔｂａｓｅｄｏｎＬＳＳＶＭ

监测点位 项　　目
分　　类

整体 Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类 劣Ⅴ类

湖州新塘港
样本数／个 ５８ － １８ ３８ ２ － －

分类正确率／％ ８６．２１ － ８３．３３ ８６．８４ １００．００ － －

嘉兴王江泾
样本数／个 ５８ － － ２ ２８ １５ １３

分类正确率／％ ８７．９３ － － ０．００ ９２．８６ ８６．６７ ９２．３１

苏州西山
样本数／个 ５８ １ ３４ ７ ６ － －

分类正确率／％ ８４．４８ ０．００ ８５．２９ ８８．２４ ８３．３３ － －

无锡沙渚
样本数／个 ５８ － ４６ １２ － － －

分类正确率／％ ８６．２１ － ９５．６５ ５０．００ － － －

宜兴兰山嘴
样本数／个 ５８ － １３ ２８ １４ ３ ０

分类正确率／％ ７７．５９ － ８４．６２ ７８．５７ ８５．７１ ０．００ －

　　注：“－”表示该监测点位无此类样本，劣Ｖ类水质污染程度已超过ＧＢ３８３８２００２界定的Ｖ类。

Ｎｏｔｅ：“－”ｍｅａｎｓｎｏｓａｍｐｌｅｆｏｒｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔ，ｃｌａｓｓｗｏｒｓｅｎｔｈａｎＶｗａｓｅｘｃｅｅｄｅｄＣｌａｓｓＶｄｅｆｉｎｅｄｂｙＧＢ３８３８２００２．

３　结束语

本文构建的太湖流域水质评价 ＬＳＳＶＭ模型能
自动评价未知样本的水质等级，且与 ＢＰ神经网络、
判别分析法等常用的分类评价方法相比，其评价结

果与实际情况更为相符，可以为太湖流域水资源管

理及其他环境质量评价工作提供一种新的科学手段

与决策参考。本文选取的样本在时间上有一定的跨

度，由于不同季节的水质指标可能会有较大的波动，

从而影响模型的评价效果，但即使是在这种情况下，

基于ＬＳＳＶＭ的太湖流域水质评价模型依然能有着
较高的评判正确率，且要优于 ＢＰ神经网络等常用
方法，更说明其可靠性；如果缩小时间跨度、减小不

同时期水质波动带来的影响，ＬＳＳＶＭ模型的分类
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表５　３种方法太湖流域水质等级评价效果比较
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｖａｌｕａｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ３ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ

ｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｉｎＬａｋｅＴａｉＢａｓｉｎ

监测点位
分类正确率／％

ＬＳＳＶＭ ＢＰ神经网络 判别分析

湖州新塘港 ８６．２１ ８１．０３ ６７．２４
嘉兴王江泾 ８７．９３ ７９．３１ ６５．５２
苏州西山 ８４．４８ ７５．８６ ６０．３４
无锡沙渚 ８６．２１ ８１．０３ ７４．１４
宜兴兰山嘴 ７７．５９ ６８．９７ ６７．２４

评价正确率和可靠性将会更好。ＬＳＳＶＭ模型的分
类评价仍需做进一步的深入研究。例如，本文选择

采用径向基（ＲＢＦ）核函数，在不同的复杂水体环境
下必定不能都适用，如何选择或构造适当的核函数

是一个重要问题；此外，由于客观条件限制，本文只

选取ｐＨ值、ＤＯ、ＣＯＤＭｎ、ＮＨ３Ｎ４个评价指标，而从
不同角度反映水质信息的水环境评价指标非常多，

如果指标增加到十几个甚至更多，模型的评价效果

需作进一步研究。
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