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基于加权朴素贝叶斯的水质数据分类研究 
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摘  要：为更好地实施水环境管理政策，水质评价是基础环节，即根据某一水域多个水质参数，如何将其合理地划

分到特定水质类别。针对该问题，提出了一种改进的朴素贝叶斯分类方法，该方法赋予不同属性以不同的权值，削

弱了朴素贝叶斯条件独立性的假设，使分类结果更接近实际类别。首先，参考国家地表水水质自动监测站（以下简

称国控水站）发布的数据，选取其中 500 条水质数据作为样本，基于溶解氧、高锰酸盐指数、氨氮和总磷 4 个指标

建立评价体系；然后，利用改进朴素贝叶斯分类方法对样本进行学习与评价，并采用五折交叉验证法验证其分类性

能。结果表明，改进朴素贝叶斯分类方法的准确率、精确率、召回率和 F1 值分别达到 96.0%、95.9%、93.8%和 94.8%，

水质数据分类的性能指标相较于其他朴素贝叶斯分类方法更高，可对实际工程中遇到水质数据分类的问题提供一定

的参考。 
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Abstract: In order to better implement the water environmental management policies, water quality evaluation is the basic 
step, that is to reasonably divide it into specific water quality category according to multiple water quality parameters in a 
certain water area. Aimed at this problem, an improved Naive Bayes classification method was proposed, which endowed 
different attributes with different weights, weakened the assumption of Naive Bayes conditional independence, and made the 
classification result closer to the actual category. Firstly, referred to the data released by the national surface water quality 
automatic monitoring station, 500 water quality data were selected as samples, and an evaluation system with four indicators 
was established, including dissolved oxygen, permanganate index, ammonia nitrogen and total phosphorus. And then, the 
improved Naive Bayes classification method was used to learn and evaluate the samples, and its classification performance 
by the five fold cross validation method was verified. The results show that the accuracy, precision, recall and F1 value of the 
improved Naive Bayes classification method reach 96.0%, 95.9%, 93.8% and 94.8% respectively, with higher performance 
index of water quality data classification compared with other Naive Bayes classification method, which can provide some 
reference for the problem of water quality data classification encountered in actual engineering. 
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0  引言 

工业化的发展必然会带来一系列的环境问题，其

中水环境的破坏日趋严重。水环境的污染问题严重制

约着国家经济发展，影响民众的饮食健康。尤其在发

展中国家，缺乏适合当地的水质评估方法，使得水资

源管理政策实施起来困难重重，在缺乏有效水质监测

与评估的情况下，几乎所有穿过城镇的河流都成为生

活、工业和商业所产生废液的倾倒场[1]。因此，积极

开展水环境的监控防治刻不容缓。水质数据的分类

问题是水环境管理与保护的重要基础[2]，水质数据

分类模型的好坏对水环境防治决策起着至关重要

的作用。早期的水质数据分类问题依靠人工定期采

样水体，然后带回实验室进行水质数据分析，最后

做出分类的决策。这种方式虽然能按照指定的标准

进行精确的分类，但是针对大量需要监控的场合，

需要耗费太多人力、物力，而且不能保证实时性。

随着物联网技术的发展，自动水质监测系统将成为

主流[3]，如何对采集到的水质数据进行合理且准确

的分类，是需要学者研究的课题。 
目前，常用的水质评价方法主要有单因子评价

法、综合污染指数法、模糊综合评价法、水质指数

法等[4-9]。其中，单因子评价法将实际监测值与国家

地表水环境质量标准[10]中各污染指标浓度限值进

行比较，选取各污染指标所属最差类别作为水质类

别，该方法赋予污染最严重的指标 100%的权重，

结果表现为“过保护”。而综合污染指数法通过单

因子评价法对每一项指标求得相对污染值，然后取

其均值，该方法能反映河流综合水质状况[4]，但其

评价结果是一个相对值，无法给出水质类别。对于

水环境，各污染指标间存在着复杂的相关关系，水

质分级标准的界限也比较模糊[5]，因此，基于模糊

数学理论的综合评价方法有效契合了水环境中客

观存在的不确定性[6]。但该方法无法识别出主要污

染指标，且计算过程较为复杂。近几年来，水质指

数（WQI, water quality index）法在河流水质分类中

得到了充分研究[7]，它将多个水质指标的浓度值进

行分级，经过加权组合计算后得到反映水质整体状

况的单个值[8]，该方法能同时满足定性评价与定量

评价的优点，并且用于不同监测断面之间的比较

时，可以确定水质空间变化趋势[8-9]。但 WQI 的计

算通常需要监测大量的水质参数，昂贵的监测成本

限制了该方法在环境保护经费匮乏的地区使用。随

着计算机技术的发展，一些机器学习相关方法被用

于水质分类的研究中。文献[11]将随机森林（RF, 
random forest）算法用于巢湖水质的分类，实验证

明该算法在水质分类中的效果优于极限学习机

（ELM, extreme learning machine）算法和支持向量

机（SVM, support vector machine）算法。文献[12]
根据国家地表水环境质量标准建立了反向传播（BP, 
back propagation）神经网络模型，所得模型在测试

数据中达到了 95%的正确率，然后将其用于广西北

仓河口红树林自然保护区的水质分类。文献[13]为
了更好拟合水质指标与水质等级之间的非线性关

系，减少人为干预的因素，尝试将 BP 神经网络模型

与模糊综合评价法相结合，然后应用于辽河口湿地不

同时期、不同区域的水质评价，结果与实际监测数据

基本相同，验证了该方法的可行性。 
文献[11-13]考虑了水质指标与类别之间复杂

的非线性关系，这导致这些方法复杂度较高，难以

应用在实际场合。综合国内外水质评价研究进展，

目前尚无通用的评价方法，每种方法各有侧重点，

需要因地制宜。近年来一些学者将基于概率与数理

统计的贝叶斯理论用于水质评价，有效解决了水质

评价中遇到的困难[14]，相较于 BP 神经网络法，贝

叶斯分类方法不需要大量水质数据样本且计算简

单，分类效果也不低于前者。朴素贝叶斯分类方法是

其中应用最广泛的分类方法之一，但朴素贝叶斯引入

了条件独立性假设，如果条件成立，相比其他分类方

法，该方法的误分类率理论上最小[15]。但实际中的分

类问题很难满足该条件，为了减小条件独立性假设带

来的影响，一些学者开始探寻各属性之间的相关性，

借助其他方法改进朴素贝叶斯。文献[16]提出一种基

于分类概率加权的朴素贝叶斯分类方法，该方法对

每个特征属性分别做一次分类，然后将分类成功的

概率作为各自属性的权重。文献[17]提出了基于属性

值频率的实例加权朴素贝叶斯分类方法，该方法将每

个训练实例的权重定义为其属性值频率向量与属性

值个数向量的内积，大量实验表明，改进的朴素贝叶

斯分类效果明显优于标准朴素贝叶斯。文献[18]使用

信息增益量化各属性的重要程度，筛选出影响分类结

果的主要属性以简化分类模型，然后使用增强训练的

方式对分段后的训练集依次进行训练，实验结果取得

了不错的分类性能和效率。文献[19]提出一种基于

Bagging 同质特征选择的朴素贝叶斯分类方法，通过选

择出最佳特征子集以改进朴素贝叶斯，同时该方法运
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行时间较短。文献[20]提出了基于评分搜索的改进树

增强朴素贝叶斯分类方法，优化了树形贝叶斯网络结

构且去除了冗余属性，实验证明该方法的分类精度要

高于其他同类方法。 
文献 [16-17]分别从属性加权和实例加权的

角度改进了朴素贝叶斯。文献[18-19]通过选择最

佳特征子集提高分类性能，但该方法不适用于属

性较少的分类场合。文献[20]对朴素贝叶斯进行

了结构扩展，但该类方法通常计算烦琐、不便于

理解，有悖于朴素贝叶斯为简化计算的初衷，其

更适用于理论研究。基于此，本文针对所研究的

水质分类场合，提出了一种新的实例加权方法，

即根据属性取值对分类结果的贡献度为每个实

例赋予不同权重。然后，结合文献[16]的属性加

权方法，综合考虑属性本身和属性取值对分类结

果的影响后，将其定义为加权朴素贝叶斯的最终

权值。最后本文以国家地表水水质自动监测站发

布数据作为样本，将本文改进的朴素贝叶斯分类

方法用于水质数据分类，通过与标准朴素贝叶斯

分类方法、文献[16]和文献[17]所提方法进行对

比，验证本文所提方法对水质数据的分类性能。

实验结果表明，本文所提方法对水质数据的分类

性能最优。 

1  水质数据样本构建 

1.1  数据来源 
本文数据来源于国控水站实时监测数据，其发

布指标有水温、pH、溶解氧等 9 项。根据 2021 年

5 月全国地表水水质月报，在监测到的 3 573 个国

考断面中，水质类别比例如图 1 所示。 
水质数据类别分布极不均匀，其中Ⅱ类水质占

比 43.3%，Ⅴ类水质和劣Ⅴ类水质仅分别占比 4.7%
和 2.2%，说明全国地表水总体水质良好。考虑到劣

Ⅴ类水质数据较少，实验中本文将其划分到Ⅴ类数

据集中。现随机选取国控水站 2021 年 7 月发布的

500 条水质数据作为样本集，其数据来源于安徽、

江苏、河北等多个省份。经统计，其中水质为Ⅰ类的

样本数量为 50 条，Ⅱ类水质数量为 203 条，Ⅲ类水

质数量为 135 条，Ⅳ类水质数量为 72 条，Ⅴ类水质

数量为 40 条。为直观显示样本类别分布情况，将数

量转换为百分比，样本集中水质数据各类别比例如

图 2 所示。随机选取的数据样本分布情况与图 1 相

差不大，可用于后续实验分析处理。 

 
图 1  水质类别比例 

 
图 2  样本集中水质数据类别比例 

1.2  数据预处理 
本文以国控水站水质评价指标为准，即 pH、

溶解氧、高锰酸盐指数、氨氮、总磷 5 项指标，各

指标标准限值参考 GB3838-2002《地表水环境质量

标准》[10]，见表 1。据本次收集的样本数据，所有

样本的 pH 数值均在 6～9 之间，即不影响水质类别

的判定，故剔除该指标后基于剩余的 4 个指标建立

评价体系。然后，依据表 1 中各指标的标准限值，

对每条样本各属性取值进行离散化处理。其中，落

在Ⅰ类区间的属性取值用数值 1 代替，落在Ⅱ类区

间的属性取值用数值 2 代替，以此类推。对样本离

散化后的 4 个属性而言，其属性值越大，即代表单

项指标污染程度越高。最后，将离散化后的 500 条

水质样本数据保存在数据库中，作为预处理后的实

验数据。 

2  水质评价中的加权朴素贝叶斯分类方法 

2.1  朴素贝叶斯分类方法 
2.1.1  公式推理 

朴素贝叶斯分类方法是基于贝叶斯定理的一

种分类方法，它假设各属性对结果的影响相互独

立，这样就将联合概率密度的计算转化为多个一维
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概率密度的计算，降低了计算开销。根据条件独立

性假设，朴素贝叶斯分类模型如图 3 所示。 

表 1  GB3838—2002《地表水环境质量标准》标准限值节选 

指标 Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类

pH 值 6～9 6～9 6～9 6～9 6～9 

溶解氧/(mg·L−1) ≥7.5 ≥6 ≥5  ≥3 ≥2 

高锰酸盐指数/(mg·L−1) ≤2 ≤4 ≤6 ≤10 ≤15

氨氮/(mg·L−1) ≤0.15 ≤0.5 ≤1.0 ≤1.5 ≤2.0

总磷/(mg·L−1) ≤0.02 ≤0.1 ≤0.2 ≤0.3 ≤0.4
 

 
图 3  朴素贝叶斯分类模型 

假设 D={A1,A2,A3,A4,C}为预处理后的水质数

据样本集，其中，A1 代表溶解氧属性，A2 代表高

锰酸盐指数属性，A3 代表氨氮属性，A4 代表总磷

属性，ci（i=1,2,3,4,5）为类别 C 的取值，表示水质

类别的 5 个等级。令 aj（j=1,2,3,4）为属性 Aj的具

体取值，那么实例 X={a1,a2,a3,a4}属于类 ci 的概率，

由贝叶斯公式可表示为 

 

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

( | , , , )
( , , , | ) ( )

( , , , )
= ( , , , | ) ( )

i

i i

i i

P c a a a a
P a a a a c P c

P a a a a
P a a a a c P cα

=  (1) 

其中，P(a1,a2,a3,a4)是全概率公式，对于所有类别为

常数，用正则化因子 α代替。P(ci|a1,a2,a3,a4)是类

ci 的后验概率， P(ci) 为类 ci 的先验概率，

P(a1,a2,a3,a4|ci)为实例 X 的后验概率。朴素贝叶斯

假设实例 X 各属性间相互独立，根据概率的乘法

定理，将式(1)转化为 

 1 2 3 4
1

( | , , , )= ( ) ( | )
N

i i j i
j

P c a a a a P c P a cα
=
∏  (2) 

其中，N 表示属性的数量。对于给定某一实例 X，
朴素贝叶斯通过计算每个类变量 ci 在该实例下

的后验概率 P(ci|X)，从而找到具有最大后验概率

的类，则称该类为极大后验假设，记作 CMAP，

如式(3)所示。 

 MAP 1 2 3 4arg max ( | , , , )
i

i
c C

C P c a a a a
∈

=  (3) 

其中，α 为不依赖于 ci 的常量，对计算结果不造成

影响，将式(1)代入式(3)得到 

 MAP
1

= arg max ( ) ( | )
i

N

i j i
c C j

C P c P a c
∈ =

∏  (4) 

2.1.2  参数估计 
水质评价中的朴素贝叶斯分类方法如式(4)所

示，P(ci)为水质类别的先验概率，其极大似然估计

可以根据已有的水质数据样本集计算得到 

 
| |

( ) ,1 5
| |

ic
i

D
P c i

D
= ≤ ≤  (5) 

其中，|D|表示训练集中的总样本数， | |
icD 表示训练

集中类别取值为 ci 的样本数。 
对于条件概率 P(aj|ci)的计算，一般分为以下两

种情况。 
1) 如果属性 Aj 的取值 aj 离散，同样可以根据

训练样本的频数得到。 
2) 如果属性取值连续，通常有两种方法估计条

件概率，第一种方法是将每个连续属性取值离散

化，即用相应的离散区间替换连续值；第二种方法

是假设连续属性的取值服从某个概率分布，通过样

本集估计必要的参数。 
对水质评价的 4 个属性来说，其取值都连续，

本文依据表 1 中各属性的标准限值对连续值进行离

散化。条件概率 P(aj|ci)的估计可能出现为 0 的情况，

从而造成整个后验概率 P(ci|a1,a2,a3,a4)的计算为 0，
此处需要引入拉普拉斯校准，修正后的条件概率估

计为 

 ,| | 1
( | ) ,1 4,1 5

| |
i j

i

c a
j i

c j

D
P a c j i

D N

+
=

+
≤ ≤ ≤ ≤   (6) 

其中， ,| |
i jc aD 表示训练集中类别为 ci 且属性 Aj 取值

为 aj 的样本总数，Nj 表示属性 Aj 可取值的个数。 
2.2  加权朴素贝叶斯分类方法 
2.2.1  权重 

朴素贝叶斯分类方法最大的优点就是计算复

杂度低、分类准确度高，但是它的条件独立性假设

在实际中往往不成立。同时朴素贝叶斯认为每个属

性对分类结果作用都相同，即每个属性的权重都

为 1。实际分类问题往往是一部分属性起着决定

性作用，不是每个属性对分类决策的贡献程度都

相同。 
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加权朴素贝叶斯分类方法是在式(4)的基础上，

计算条件概率 P(aj|ci)时，为每一项都分配不同的权

重，其模型为 

 MAP
1

= arg max ( ) ( | ) j

i

N
w

i j i
c C j

C P c P a c
∈ =

∏  (7) 

其中，wj 为属性 Aj 的权值，N 为条件属性个数，在

本文中 N 取值为 4。比较式(4)和式(7)发现，当条件

属性的权值都为 1 时，两者完全等同。由此可见，

朴素贝叶斯分类方法其实是加权朴素贝叶斯分类

方法的一种特例，对后者来说，如何确定各条件属

性的权值分配是问题的关键。 
2.2.2  权值对分类的影响 

加权朴素贝叶斯分类方法中，权值 wj 代表属性

Aj 对分类决策的影响程度。直观上看，属性的权值

越大，对分类结果的影响越大。在水质数据分类中，

对给定某一实例 X={a1,a2,a3,a4}，下面具体分析权

值 wj 如何影响概率估计，也就是该实例 X 被判定为

某一类别的后验概率。 
水质类别共分为 5 个等级，用 ci 表示。根据

式(2)，引入权值 wj 后实例 X 划分到每个类别 ci的

后验概率 P(ci |X)可表示为 

 
1

( | )= ( ) ( | ) j
N

w
i i j i

j

P c X P c P a cα
=
∏  (8) 

加权朴素贝叶斯分类方法通过计算式(8)，找到最

大后验概率的一项，然后将实例 X 判定为该类别。现

将实例X属于类别ci的后验概率与所有类别后验概率

之和的比值定义为归一化后验概率，其表达式为 

 5

1

( | )( | )
( | )

i
i

k
k

P c XP c X
P c X

=

′ =

∑
 (9) 

通过式(9)看出，后验概率 P(ci|X)越大，则其归

一化后验概率也越大。现选取类别 c1，对其归一化

后验概率进行计算，如式(10)所示。 

 
1 1

1
1 5

1 1

( ) ( | )
( | )

( ) ( | )

j

j

N
w

j
j

N
w

k j k
k j

P c P a c
P c X

P c P a c

α

α

=

= =

′ = =
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

∏

∑ ∏
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1
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P a c P a cP cP c
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  (10) 

取其分母的子式
22

11 1

( | )( )
( ) ( | )

jw
N

j

j j

P a cP c
P c P a c=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∏ 进行分

析， 2

1

( )
( )

P c
P c

取决于样本各类别的先验概率，为常量。

对属性 Aj 来说，属性值 aj 在各类别下的先验概率

P(aj|ci)取决于训练样本，令 fj=
2

1

( | )
( | )

j

j

P a c
P a c

，则 fj也是

确定量。当 fj< 1 时，权值 wj 越大，则分母的子式

越小， 1( | )P c X′ 也就越大；当 fj> 1 时，wj 越大，

则分母的子式越大， 1( | )P c X′ 也就越小；当 fj= 1
时， 1( | )P c X′ 不受权值 wj 的影响。由上述分析，

权值 wj 越大，对实例 X 属于类别 ci 的归一化后验概

率影响越大，也就是说，权值越大的属性对分类决

策的贡献程度越大。 
2.2.3  权值的计算方法 

实际数据分类问题中，条件属性与类别之间通

常存在一定的关联。如何量化两者关联程度的关键

在于赋予与类别关联程度较大的属性较大的权值，

关联程度较小的属性较小的权值。文献[16]提出了

基于分类概率加权的朴素贝叶斯分类方法，该方法

对每个条件属性分别做一次朴素贝叶斯分类，得到

每个属性 Aj 分类正确的概率 Pj，然后将 Pj 归一化

后作为属性 Aj 的权值，考虑到该权值较小，需乘以

属性的个数 N。本文将该方法应用到水质数据分类

中，则每个属性 Aj 的权值定义为 

 1,

1

j
j N

k
k

N P
w

P
=

⋅
=

∑
 (11) 

朴素贝叶斯的假设就是条件独立性，文献[16]
将每个属性单独分类的准确率作为其权值具有一

定的合理性。但该方法仅考虑了属性与类别的关联

程度，实际上每个属性的不同取值也会对分类结果

产生影响。本文针对水质数据的特点，尝试着量化

属性取值对分类结果的影响程度。 
对于水质监测管理，往往最差的单项指标对分

类结果影响最大，以起到及时预警的作用。传统水

质评价方法大多赋予污染较高的因子较高权重系

数[4]，本文延续该思想，将其量化为实例权值的一

部分。在数据离散化处理中，属性取值越大，即代

表单项指标评级越差。对实例 X={a1,a2,a3,a4}，属

性 Aj 对分类决策的贡献度定义为 
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 2,

1

1
j

j N

k
k

a
w

a
N =

=

∑
 (12) 

综合考虑属性以及属性取值对分类结果的影

响程度，将其量化为实例属性的最终权值 wj。根据

式(11)和式(12)，将 wj 定义为 

 1, 2,

2
j j

j

w w
w

+
=  (13) 

2.3  水质数据分类的实现 
本文研究的水质数据有 4 条属性，分别是溶解氧、

高锰酸盐指数、氨氮和总磷，其水质类别分为Ⅰ、Ⅱ、

Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ，共 5 个等级。现利用本文提出的加权朴

素贝叶斯分类方法对已有的水质数据样本进行学习，

然后对待分类样本进行分类。基于该方法实现水质数

据分类的关键在于求解各条件属性的权值，具体分类

步骤如下。 
步骤 1  数据预处理。将训练样本进行数据离

散化。 
步骤 2  构造分类器。 
步骤 2.1  扫描所有训练样本，统计水质类别

为 ci 的实例数 COUNT(ci)以及在该类别下属性 Aj

取值为 aj 的实例数 COUNT(Aj=aj^ci)，形成实例

统计表。 
步骤 2.2  概率参数学习。根据实例统计表，

计算所有类别的先验概率P(ci)以及在类别 ci下属性

Aj 取值为 aj的先验概率 P(aj|ci)，将结果保存在先验

概率表。 
步骤 2.3  权值参数学习。根据先验概率表的

结果，对每个属性分别做一次朴素贝叶斯分类，

根据各属性分类成功的概率利用式(11)计算得到

各属性的权值 1, jw ，形成权值表 1。 

步骤 3  分类。对给定待分类实例 X，将各

属性根据其取值进行式(12)的计算，得到各属性

的权值 2, jw ，形成动态的权值表 2，根据式(13)

可得到该实例的最终权值表 3，然后调用先验概

率表及权值表 3，根据式(7)得到实例 X 的分类  
结果。 

步骤 4  结束。输出类标号。 
由以上分类步骤可看出，权值 2, jw 由步骤 3

根据具体实例计算得到，形成的权值表是动态变

化的。加权朴素贝叶斯分类方法计算流程如图 4
所示。 

 
图 4  加权朴素贝叶斯分类方法计算流程 

3  实验与结果分析 

3.1  实验设计 
为测试本文所提方法对水质数据分类的有效

性，设计 4 组实验进行对比分析。第 1 组、第 2 组、

第 3 组和第 4 组实验分别为标准朴素贝叶斯分类方

法、文献[16]所提方法、文献[17]所提方法和本文所

提方法对水质数据的分类。 
本次实验环境如下：操作系统为 Windows 10，

处理器为 3.6 GHz CPU，内存为 8 GB，开发环境是

IDEA 2019 + JDK 1.8，使用 Java 语言进行开发。实

验数据为第 1.2节预处理后的 500条水质数据样本，

使用 MySQL 数据库进行保存。 
本文采用五折交叉验证法评估 4 种方法的分类

性能。五折交叉验证的步骤如下：将已有水质数据
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集平均分为 5 组，尽量保证每组数据类别分布的一

致性，轮流将其中 4 组数据的并集作为训练集，剩

下 1 组数据作为测试集，综合 5 轮测试结果评估各

方法对水质数据的分类性能。五折交叉验证法原理

如图 5 所示。 

 

图 5  五折交叉验证法原理 

3.2  分类性能评估 
3.2.1  评估指标 

在机器学习算法中，对于一个二分类问题的性

能评估，通常使用准确率、精确率、召回率和 F1
值等指标。为便于分析，二分类混淆矩阵见表 2。 

表 2 二分类混淆矩阵 

混淆矩阵 预测为正 预测为负 

实际为正 TP FN 

实际为负 FP TN 

 
其中，TP+FP+FN+TN=总的测试样本数。 
准确率表示分类器预测成功的样本数与总的

测试样本数的比值，也是最常用的分类性能指标，

定义为 

 TP TNAccuracy
TP FP FN TN

+
=

+ + +
 (14) 

精确率表示分类器对测试集成功预测为正类

的样本数与预测为正类的总样本数的比值，定义为 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (15) 

召回率表示分类器对测试集成功预测为正类

的样本数与测试集中实际为正类的样本数的比值，

定义为 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (16) 

精确率越高表示分类器对负样本的区分能力

越强，对实际为负类的样本预测为正类的条件越苛

刻；召回率越高表示分类器对正样本的区分能力更

强，将有可能为正类的样本尽可能都预测为正类。

因此，精确率和召回率本身是相互矛盾的，两者在很

多情况下不能同时取得提高。为了更好地评估分类器

的性能，F1 值则综合考虑了精确率和召回率，定义为

两者的调和平均值，计算如下 

 2 Precision RecallF1
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

  (17) 

本文研究的水质数据分类本质上属于多分类问

题，可将其拆分为M 个二分类问题，并使用以上 4 个

指标评估 4 种方法对水质数据的分类性能，其中M 表

示水质类别数量。建立的水质分类的混淆矩阵见表 3，
用于保存 4 种方法对水质数据测试样本的分类结果。 

表 3 水质分类的混淆矩阵 

 
预测的类 

类=1 类=2 类=3 类=4 类=5

实际的类 

类=1 11d  12d  13d  14d  15d  

类=2 21d  22d  23d  24d  25d  

类=3 31d  32d  33d  34d  35d  

类=4 41d  42d  43d  44d  45d  

类=5 51d  52d  53d  54d  55d  

 
水质数据级别共分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ，分别

用类 1、类 2、类 3、类 4 和类 5 表示，表 3 中 dij表

示分类方法将实际为类别 i 的样本预测为类别 j 的数

量统计。现将水质分类问题拆分为 5 个二分类问题，

每次只关注一个类别的分类结果，将该类别视为正

类，其他 4 个类别都视为负类，然后分别计算 4 种方

法在每个类别下的性能指标，最后综合计算出整体分

类性能指标。 
根据以上分析，将整体分类性能指标定义为 

1) 准确率 A=

5

1
5 5

1 1

ii
i

ij
i j

d

d

=

= =

∑

∑∑
，指分类器分类正确的

样本数占总的测试样本数的比值。 

2) 精确率P=
5

1

1 Precision( )
5 i

i
=
∑ ，其中Precision(i)
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代表分类器在类别 i 上的精确率。 

3) 召回率 R=
5

1

1 Recall( )
5 i

i
=
∑ ，其中 Recall(i)代表

分类器在类别 i 上的召回率。 

4) 得分值 F1= 2PR
P R+

，F1 值越接近 1，则分类

器性能越好。 
3.2.2  评估结果 

本文根据第 3.1 节的实验方案，将 4 种方法对

水质数据样本进行分类，分类结果用混淆矩阵表进

行统计。根据式(15)和式(16)，4 种方法在每个类别

下的精确率见表 4，4 种方法在每个类别下的召回

率见表 5。 

表 4 4 种方法在每个类别下的精确率 

 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5

标准朴素贝叶斯分类方法 92.6% 93.5% 95.5% 95.3% 93.9% 

文献[16]所提方法 

文献[17]所提方法 

90.9% 

96.2% 

94.4% 

95.3% 

94.8% 

96.3% 

95.5%

95.4%

96.9% 

88.9% 

本文所提方法 98.0% 96.2% 95.6% 95.5% 94.4% 

 

表 5 4 种方法在每个类别下的召回率 

 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5

标准朴素贝叶斯分类方法 100.0% 99.5% 94.1% 84.7% 77.5%

文献[16]所提方法 

文献[17]所提方法 

100.0% 

100.0% 

99.0% 

99.5% 

94.1% 

96.3% 

87.5%

86.1%

77.5%

80.0%

本文所提方法 100.0% 99.5% 97.0% 87.5% 85.0%

 
根据表 4，4 种方法对每个水质类别分类的精确率

几乎都达到了 90%以上，其中本文所提方法在每个类

别下的精确率都要高于标准朴素贝叶斯分类方法，只

有在类别 5 和类别 3 下的精确率分别低于文献[16]和
文献[17]所提方法。由表 5 知，本文所提方法在每个

类别下的召回率均高于或等于其他 3 种朴素贝叶斯分

类方法。 
根据表 4、表 5，计算出各方法对水质样本分类的

整体性能指标，4 种方法在水质分类中的性能指标对比

如图 6 所示。 
本文提出的加权朴素贝叶斯分类方法对水质样本

分类的准确率、精确率、召回率和 F1 值分别达到

96.0%、95.9%、93.8%和 94.8%，各性能指标均在 90%
以上，取得良好的分类效果。相较于标准朴素贝叶斯

分类方法、文献[16]和文献[17]所提方法，本文所提

方法对水质样本分类的准确率分别提高 1.8%、1.6%、

0.8%，精确率分别提高 1.7%、1.4%、1.5%，召回率

分别提高 2.6%、2.2%、1.4%，F1 值分别提高 2.1%、

1.8%、1.4%。通过对比，明显看出本文所提方法对水

质样本分类的各性能指标相较于其他3种方法都有较

大幅度的提升，其更加适用于水质分类。 
3.3  归一化后验概率分析 

对于某个样本实例，朴素贝叶斯分类方法通过计

算各属性在每个类别下的后验概率，且以后验概率最

大的一项作为该实例的分类结果。因此，当朴素贝叶

斯分类方法计算每个测试样本在实际类别下的后验

概率时，其值越高，则分类结果可信度越高。为突出

加权朴素贝叶斯分类方法对实际类别后验概率的影 
响，现统计标准朴素贝叶斯分类失误的样本编号，随

 
图 6  4 种方法在水质分类中的性能指标对比 
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机选取 10 个编号，然后收集 4 种方法对这些样本在

每个类别下的后验概率。为便于分析，根据式(9)计算

出实际类别下的归一化后验概率，实际类别的归一

化后验概率对比如图 7 所示。 
在选取的 10 个样本中，除了编号为 119 和 437

的样本，本文所提方法对样本实际类别归一化后验

概率的计算结果均明显高于其他 3 种方法。实验结

果表明，对于水质数据样本的分类，本文所提方法

对样本实际类别归一化后验概率的提升最为明显，

也就是说其分类结果更接近水质样本实际类别。 

4  结束语 

针对已有水质数据样本，本文研究了基于朴素贝

叶斯的水质分类方法。但朴素贝叶斯的条件独立性假

设很大程度上影响了水质数据分类性能，于是本文在

该分类方法基础上提出了一种实例加权方法，综合考

虑了水质属性及其取值对分类结果的影响程度，用加

权后的属性条件概率代替了原有朴素贝叶斯，使分类

结果尽可能贴近样本实际类别。本文以国家地表水水

质自动监测站发布数据为例，选取了其中 500 条数据

作为样本，设计了 4 组对比实验，结果表明本文所提

方法对水质数据分类性能最优，其准确率、精确率、

召回率和 F1 值分别达到了 96.0%、95.9%、93.8%和

94.8%，可对实际工程中的水质分类问题提供一定的

参考。 
对于加权朴素贝叶斯水质分类方法，对属性赋予

权值虽然提高了分类性能，但没有考虑冗余属性。在

加权朴素贝叶斯模型学习时也会赋予冗余属性一个

权值，这样不但会影响分类精度，还会影响分类效率。

当水质分类中的条件属性增多时，如何约简属性显得

格外重要，这也将是下一步研究的方向。 
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