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摘　 要　 【目的】　 溶解氧(DO)是评价水环境质量的关键性指标之一,DO 浓度过低会破坏生态平衡,威胁水生环境的健康。
本文通过建模预测 DO 浓度并解释驱动其变化的关键因素,提出调控水质保护水生态的重要措施。 【方法】 　 基于洱海北部

流域 2011 年—2020 年水质水量监测数据,本文构建了集成机器学习框架,建立并比选出预测 DO 变化的最佳模型———轻量梯

度提升模型(LightGBM)。 此外,本文还采用夏普利加性解释( SHAP)量化了不同特征对 DO 浓度变化的贡献。 【结果】 　
LightGBM 的决定系数(R2 )较基准模型提高 11. 2%,在预测中展现出优异性能[均方根误差( RMSE) = 0. 284

 

mg / L,平均绝对

误差(MAE)= 0. 226
 

mg / L,R2 = 0. 912]。 SHAP 分析显示流量是影响溶解氧浓度的最主要因素,贡献率为 35. 5%,其次是化学

需氧量(COD)为 17. 2%。 DO 随流量增加先上升后下降,适当流量有利于增氧,大流量时携带大量耗氧物质从而降低 DO。 适

度流量和低 COD 是维持较高 DO 的重要条件,流量为 0. 2
 

m3 / s 左右最为适度,COD 则是越低越好。 【结论】 　 研究区域夏季

流量大、冬季流量小乃至断流,均造成 DO 浓度低。 利用流域沿线库塘净化调蓄,可维持流量适度减少径流污染,有利于维持

流域 DO 含量保护水生态。 本文旨在增进对 DO 受流量动态影响的理解,为高原河流生态保护提供参考。
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Abstract　 [Objective]　 Dissolved
 

oxygen
 

(DO)
 

is
 

a
 

key
 

indicator
 

for
 

evaluating
 

water
 

environmental
 

quality,
 

low
 

DO
 

concentration
 

in
 

rivers
 

disrupts
 

ecological
 

balance
 

and
 

threatens
 

aquatic
 

ecosystem
 

health.
 

This
 

paper
 

models
 

and
 

predicts
 

DO
 

concentrations,
 

identifies
 

the
 

key
 

factors
 

driving
 

its
 

variations,
 

and
 

proposes
 

essential
 

measures
 

for
 

regulating
 

water
 

quality
 

and
 

protecting
 

aquatic
 

ecosystems. [Methods]　 Based
 

on
 

water
 

quality
 

and
 

quantity
 

monitoring
 

datas
 

from
 

the
 

northern
 

Erhai
 

Lake
 

Basin
 

from
 

2011
 

to
 

2020,
 

this
 

paper
 

constructed
 

an
 

integrated
 

machine
 

learning
 

framework,
 

established
 

and
 

selected
 

the
 

optimal
 

model—light
 

gradient
 

boosting
 

machine
 

model
 

(LightGBM)
 

for
 

predicting
 

changes
 

in
 

DO.
 

Furthermore,
 

this
 

paper
 

employed
 

Shapley
 

additive
 

explanations
 

(SHAP)
 

to
 

quantify
 

the
 

contributions
 

of
 

different
 

features
 

to
 

the
 

variation
 

in
 

DO
 

concentration. [Results] 　 The
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
  

for
 

the
 

LightGBM
 

model
 

improved
 

by
 

11. 2%
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

demonstrating
 

superior
 

predictive
 

performance
 

[root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)= 0. 284
 

mg / L,
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)= 0. 226
 

mg / L,
 

R2 = 0. 912].
  

SHAP
 

analysis
 

revealed
 

that
 

flow
 

rates
 

emerged
 

as
 

the
 

dominant
 

influencing
 

factor
 

(35. 5%),
 

followed
 

by
 

chemical
 

oxygen
 

demand( COD)
 

( 17. 2%).
 

DO
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levels
 

initially
 

increased
 

and
 

then
 

decreased
 

with
 

rising
 

flow
 

rates:
 

moderate
 

flow
 

rates
 

enhanced
 

oxygenation,
 

while
 

excessive
 

flow
 

rates
 

introduced
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

oxygen-consuming
 

pollutants,
 

thus
 

reducing
 

DO.
 

Suitable
 

flow
 

rates
 

and
 

low
 

COD
 

were
 

identified
 

as
 

key
 

conditions
 

for
 

maintaining
 

high
 

DO
 

concentrations,
 

a
 

flow
 

rate
 

of
 

0. 2
 

m3 / s
 

was
 

recommended,
 

and
 

achieving
 

the
 

lowest
 

possible
 

COD
 

level
 

was
 

crucial. [Conclusion] 　 In
 

the
 

study
 

areas,
 

both
 

high
 

summer
 

flows
 

and
 

low
 

winter
 

flows
 

( or
 

flow
 

interruption)
 

lead
 

to
 

decreased
 

DO
 

concentration.
 

Regulating
 

water
 

storage
 

and
 

purification
 

using
 

reservoirs
 

and
 

ponds
 

along
 

the
 

basin
 

can
 

stabilize
 

flow
 

rates,
 

reduce
 

runoff
 

pollution,
 

and
 

sustain
 

DO
 

levels.
 

This
 

paper
 

enhances
 

understanding
 

of
 

flow-dependent
 

DO
 

dynamics
 

and
 

provides
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

ecological
 

conservation
 

in
 

plateau
 

river
 

systems.
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　 　 溶解氧(DO)含量是评价水环境质量的关键性

指标之一,它反映了水生态环境的健康程度和支持

水生生物生存的能力。 水体中维持一定的 DO 对水

生生物的代谢、捕食、生长和繁殖等基本生理活动至

关重要[1] 。 水体缺氧会影响水体污染物的生物化

学反应过程,还会对鱼类、浮游生物等各类水生生物

活动造成影响[2] 。 水体中的 DO 通常来源于大气扩

散、溶解和植物藻类的光合作用,DO 浓度高低受多

种因素耦合作用影响,一般认为有机污染物是其消

耗的主要因素[3-5] ,季节性的水文活动引发水体和

沉积物中有机物、微生物及各种动植物之间的物质

交换,使得 DO 浓度驱动机制更加复杂。 水文过程

调控 DO 浓度,进而影响水生环境健康,由此衍生出

环境流量的概念[6] 。 因此,预测水体中 DO 含量,并
识别驱动 DO 变化的关键因素,对于采取有针对性

的措施保护水生态环境至关重要。
不同的模型在预测 DO 浓度具备不同的特点。

现有的模拟 DO 模型通常可分为物理模型、统计模

型和机器学习模型 3 类[7] 。 物理模型的构建基于

DO 动态变化相关的物理定律,比如斯特里特-费尔

普斯模型(Streeter-Phelps)公式,通过使用微分方程

表示的氧平衡进行建模[8-9] 。 物理模型在理论解释

上有着坚实的基础,但它们需要大量的精确测量数

据,因此其在应用中非常复杂和困难。 统计模型的

构建基于历史数据,常用的有回归模型、时间序列分

析模型等,目前应用较为广泛,通常采用历史数据探

究 DO 的周期性与非周期性特征[10-11] 。 赵海超

等[12]通过线性拟合的方式研究 DO 浓度和环境因

子的关系,发现其与氮磷呈负相关。 但在实际情况

下,影响 DO 水平的环境因素作用通常是复杂和非

线性的,这限制了相关模型的准确性和适用性。
机器学习是一种快速发展的方法,作为数据驱

动模型,它能够识别输入和响应之间的潜在关系,并
且在多源数据预测分析方面具有卓越的性能[13] 。
已有研究表明:机器学习算法,如提升回归树、决策

树算法、随机森林(RF)模型、支持向量机和遗传算

法等在水质评估方面表现良好,并且在大多数情况

下,预测准确性优于传统统计方法。 Cao 等[14] 采用

多因素分解改进提高了 DO 预测模型的准确性。 Xu
等[15]采用独立模型和基于小波变换的混合模型提

高模型的预测精度。 Nong 等[16] 则利用特征工程优

化参数提高了向量回归预测 DO 的精度和准确性。
基于 Shapley 值的可解释性模型,更可以在识别结

果与变量间非线性关系的同时,给出全局和局部一

致的解释。 Kundu 等[17] 则通过可解释机器学习模

型建立水质特征间的联系,并提出采用 DO 作为综

合水质评价指标。 这些机器学习技术上的进步为

DO 驱动因素分析带来强大的工具,结合预测的准

确度和结果的可解释性,支撑管理实践策略的提出

和应用。
现有的研究主要关注水质指标,往往忽视水量

与水质间的关系。 水量管理是水资源管理重要的组

成部分,水量和水质相互影响共同塑造水环境健康

的边界阈值,忽略其中任意一个维度均难以全面把

握水体生态系统的真实状态。 尤其在高原湖泊流

域,水文过程对水质的影响更为敏感和复杂,但目前

利用机器学习方法系统揭示流量特征与 DO 动态关

系的研究仍较为缺乏。 因此,集成水量要素进行

DO 预测与归因,不仅是方法上的创新,也对明晰水

生态系统的关键驱动机制、制定针对性保护策略具

有重要意义。
基于以上研究现状,本研究构建融合可解释机

器学习的创新框架,将河道流量特征加入为变量,揭
示 DO 的驱动因素及水动力响应,并提出相应水量
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管理策略。 主要研究内容:(1)
 

采用 4 种集成学习

算法预测洱海北部流域河流的 DO 含量,并比选出

最优模型;
 

(2)
 

结合夏普利加性解释( SHAP)方法

量化影响因子的边际贡献度,利用部分依赖图解析

海北部流域 DO 驱动因素的阈值及交互关系;(3)基
于机器学习模型的结论并结合该地区实际情况,提
出适用于该地区提高 DO 含量的水量管理策略。 本

研究希望通过特定地域的水质-水量耦合关系分

析,定量揭示 DO 如何受多因素综合影响,以可解释

的机器学习手段支撑管理决策,为维护高原湖泊水

生态健康提供科学依据与实践参考。

1　 方法

1. 1　 数据收集与处理

　 　 洱海是中国第七大淡水湖,位于中国云南省大

理市境内,北部区域是洱海的主要水源补给区。 洱

海是高原淡水湖泊的典型代表,其生态环境敏感,治
理难度较大。 由于流域内人类活动加剧,洱海在 20
世纪 80 年代起水质开始下降,从贫营养状态转向富

营养状态,并曾暴发 2 次蓝藻水华[18] 。 洱海的污

染,特别是氮、磷等富营养化关键污染物,其来源在

很大程度上与北部流域密切相关[19] 。
本研究对象以洱海北部流域的河流为主,具体

包含弥苴河、罗时江和永安江等。 本文的水文水质

数据来源于云南洱海湖泊生态系统国家野外科学观

测研究站对该流域的长期常规监测,监测点位具体

涵盖大楼桥、绿玉池下游、跃进河下游、西湖下游、小
江桥、莲河桥、湿地上游、兆邑村、黑泥沟、入湖口等

10 个主要监测点(图 1),监测时间为 2011 年—2020
年,共采集了 2

 

220 组数据。
10 个监测点分布于洱海北部流域的源头、上游

段、中游段、下游段和入湖口,采集样品时间为每个

月的月初、月中,数据包含地表水环境的瞬时流量

(Q)、 水温 ( T)、 DO、 总氮 ( TN )、 氨氮、 硝酸盐

(NO-
3 )、总磷(TP)、可溶性磷酸盐( PO3-

4 )和化学需

氧量(COD)9 项指标。 为保证模型的有效性,同时

兼顾数据处理效率,考虑前人的研究,数据处理对空

值进行了线性插值补充。 线性插值基于相邻数据点

构建直线关系,其计算复杂度低、执行速度快,在连

续数据中稳定性强。 异常值则采用箱型图法进行了

清洗处理,箱型图通过关键统计量及异常值标注,直
观呈现数据的集中趋势、离散程度和特征,其优势在

图 1　 研究区域点位

Fig. 1　 Location
 

Map
 

of
 

the
 

Study
 

Areas

数据初探、异常检测及多组对比场景中尤为突出。
表 1 为数据处理后所有参数的统计分析。

表 1　 机器学习使用数据的参数统计分析
Tab. 1　 Parametric

 

Statistical
 

Analysis
 

of
 

Data
 

Used
 

in
 

Machine
 

Learning

参数 单位 最大值 最小值 平均值 标准差

Q m3 / s 15. 746 0. 003 1. 250 1. 865

T ℃ 32. 700 8. 500 19. 429 4. 503

DO mg / L 13. 950 0. 410 5. 751 2. 609

TN mg / L 30. 556 0. 152 2. 261 2. 246

氨氮 mg / L 4. 361 0. 001 0. 277 0. 343

NO-
3 mg / L 19. 505 0. 020 0. 845 1. 282

TP mg / L 0. 936 0. 007 0. 120 0. 088

PO3-
4 mg / L 0. 637 0. 001 0. 048 0. 047

COD mg / L 15. 920 0. 440 5. 627 2. 082

　 　 相关系数通常用于判断测量变量之间的线性关

系。 相关系数为 0 ~ 1,系数越大表示变量之间的关

系越强,在模型解释中的负面效果就越大,因此相关

系数较大的特征需要剔除。 对各项指标进行相关性

分析(图
 

2),发现 TN、TP 与其他指标存在重要的相

关性,高于 0. 7 的可接受范围,因此删除相关特征,
删除后的数据相关性绝对值最高为 0. 41,可以满足

机器学习的数据需求。
1. 2　 机器学习模型

　 　 本文采用梯度提升决策树( GBDT)、极限梯度
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图 2　 数据相关系数分析

Fig. 2　 Correlation
 

Coefficient
 

Analysis
 

of
 

Data

提升(XGBoost)、轻量梯度提升( LightGBM)和随机

森林(RF)4 类机器学习模型对水质的 DO 进行模拟

预测,比选出最优的模型进行后续解释分析。 基于

3. 12 版本的 python 解释器,通过调用 Python
 

Scikit
 

Learn 包运行。
GBDT 是一种基于 Boosting 的集成学习算法,通

过迭代构建多棵决策树,逐步拟合残差来优化预测

结果,其核心思想是每棵新树学习前一棵树的预测

误差,最终将所有树的结果累加。 XGBoost 是 GBDT
的优化版本,引入正则化和二阶泰勒展开,提升训练

效率和模型精度,它支持并行计算和缺失值处理,广
泛应用于大规模数据场景[20] 。 LightGBM 针对

XGBoost 的计算效率优化,提出直方图算法、单边梯

度采样(GOSS)和互斥特征捆绑(EFB),适用于高维

和大规模数据。 随机森林基于袋装法( Bagging)思

想,通过构建多棵决策树并投票或平均预测结果,降
低方差,提升泛化能力,适用于高维数据和噪声较多

的场景,得到广泛引用。
1. 3　 模型评价与训练

　 　 决定系数(R2 )、均方根误差(RMSE)和平均绝

对误差( MAE) 用来评估机器学习模型的性能[21] 。
MAE 衡量预测值与实际值之间的平均绝对偏差,反
映预测的平均误差大小。 以上几种误差的值越小,
模型越准确。 RMSE、 MAE 的计算方式如式(1) ~
式(3)。

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
ŷi - yi( ) 2

∑
n

i = 1
y- i - yi( ) 2

(1)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi( ) 2 (2)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi (3)

其中:n———样本量;
yi、ŷi ———模拟值和测量值;
y- i ———测量值的平均值。

在应用交叉验证后,使用测试数据集计算所有

模型的误差指标,以确保结果可靠。
为了训练算法,研究将数据集分为训练集(80%

的数据)和测试集(20%的数据)。 采用 R2 评分指

标随机网格搜索来评估模型在训练子集上的性能,
并找到最优超参数。 初步的手动调整表明学习率

(learning_rate)和决策树的数量(n_estimators)等对

机器学习的性能有积极影响。 模型中的其余超参数

是根据 Scikit-learn
 

中提供的默认配置自动选择的。
1. 4　 SHAP
　 　 SHAP 是一种基于博弈论的可解释性框架,通
过计算每个特征对模型预测的贡献值( SHAP 值),
提供局部和全局解释[22] 。 其核心是 SHAP 值,通过

公平分配特征贡献(如效率性、对称性等公理)实现

模型预测的透明。 SHAP 分析结果常由蜂巢图、柱
形图、部分依赖图和个体条件期望图等形式展现。
SHAP 值的计算如式(4)。

g( z′) = Ø0 + ∑
M

i = 1
Øiz′i (4)

其中:M———特征的总数;
Øi———特征情况;

—71—

净　 水　 技　 术

WATER
 

PURIFICATION
 

TECHNOLOGY
Vol. 45,No. 3,2026
March

 

25th,
 

2026



Ø0———特征基线值;
z′i ———在夏普利值计算中取 0 或 1,表示

包含或排除要素。
2　 结果与讨论
2. 1　 环境因子特征与关联

　 　 洱海北部流域水文水质数据在月度上的分布特

征如图 3 所示。 采用因素月度均值代表各因素的月

度情况,并根据箱型高度与颜色定位水质极值。 氨

氮、PO3-
4 和 COD 的均值都是在 6 月达到顶峰,DO 在

7 月达到最低值,在全年中夏季水质情况需要重点关

注。 水文因子中,Q 的每个月的均值分布在 0. 46 ~
2. 91

 

m3 / s;T 的每个月的均值分布在 12. 4 ~ 23. 9
 

℃。
水质因子中,COD 的每个月的均值分布在 4. 46 ~
7. 92

 

mg / L;氨氮和 NO-
3 每个月的均值分布在 0. 15 ~

0. 56
 

mg / L、0. 36 ~ 1. 83
 

mg / L;PO3-
4 的每个月的均值

分布在 0. 021~0. 096
 

mg / L;DO 的每个月的均值则分

布在 3. 98~ 7. 61
 

mg / L,峰值普遍在地表水Ⅳ类标准

范围。 标准化箱线图还揭示了各项水文水质数据的

离散性,水文水质数据在夏季峰值离散程度相对较

大,表明降雨输入对水质波动具备一定程度的影响。

图 3　 环境因子数据特征箱型图及相关性

Fig. 3　 Box
 

Plot
 

of
 

Environmental
 

Factor
 

Data
 

Characteristics
 

and
 

Correlation

　 　 各因素间也存在一定的相关性。 T 和降雨量的

均值在 6 月—8 月时达到最大,存在较强的正相关

性,这和该区域的季风气候特征相符合。 Q 的均值

在 7 月—9 月达到最大,结合相关性分析可以看出,

降雨量和 Q 存在一定的正相关性,说明 Q 有部分来

源于降雨,并存在一定的滞后情况。 COD 和 PO3-
4

的均值也在 6 月—8 月时最大,同时也和降雨量这

一因素存在正相关性。 降雨冲刷一定程度上提高水
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体 COD 和 PO3-
4 的含量。

洱海北部流域的农业种植以水稻为主,种植面

积占比为 80%,时间主要集中在每年的 6 月—9
月[23] 。 夏季水文特征与农业活动具有同步性,此期

间降水事件频发,与农作物营养生长及生殖旺盛期

(需水需肥量最大阶段)高度重叠,夏季水质较差可

能是农业面源污染物入河的原因。 其他研究[24-25]

比较发现:雨季氮、磷浓度明显高于旱季,也证实了

洱海北部流域水质受到面源污染的影响。
2. 2　 模型性能比较

　 　 通过对比不同模型在训练集和测试集上的精度

和误差指标,如图 4 所示,可以看出 LightGBM 模型

是预测 DO 的最佳模型。 对于 DO 的模拟预测,

LightGBM 模型表现出色,模型 RMSE 为 0. 284、MAE
为 0. 226、R2 为 0. 912。 训练集的模型预测数据点

与 1 ∶ 1 线紧密对齐,偏差最小,分布均匀,表明具有

出色的拟合和泛化性。 这可能归功于其可以有效地

处理模型数据而不会过度拟合。 XGBoost 排名为第

2,测试指标达到 RMSE 为 0. 298、MAE 为 0. 238、R2
 

为 0. 907。 和 LightGBM 相反,RF 表现出最弱的性

能,记录了测试 RMSE 为 0. 414、MAE 为 0. 331、R2

为 0. 820。 与 RF 相 比, LightGBM 模 型 分 别 将

RMSE、MAE 和 R2 优化了 31. 4%、31. 7%
 

和 11. 2%。
LightGBM 模型是训练和测试数据集中表现最

稳定的指标,可以作为后续预测 DO 含量并分析 DO
主导因素的参考模型。

图 4　 不同模型模拟结果的散点图

Fig. 4　 Scatter
 

Plot
 

of
 

Simulation
 

Results
 

for
 

Different
 

Models

2. 3　 DO 影响因素的解释分析

2. 3. 1　 特征重要性分析

　 　 SHAP 蜂群汇总图汇总各特征与 DO 的 SHAP
值,展示了各特征影响 DO 的大趋势,其中 Q 是 DO
浓度的最重要预测因子,其次是 COD 和 T。 右侧大

于 0 的蓝色 SHAP 值表示特征增大对目标 DO 的浓

度具有抑制效应。 因此,除 NO-
3 外的其他环境因

子,都倾向于诱导 DO 降低。 此外,T 和 COD 在右侧

部分还有部分紫色与红色,意味着特殊情况下,T 和

COD 能够倾向于诱导 DO 升高。
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全局柱形图是全局重要性图表,显示各因素

的平均绝对 SHAP 值,可快速定位关键特征并展

示具体贡献度大小。 如图 5 所示,各因素对于 DO

浓度变化的贡献度情况中,Q 占比为 35. 5%,COD
和 T 占比分别为 17. 2%和 15. 8%。 其余参数贡献

较小。

图 5　 基于 LightGBM 模型预测 DO 的 SHAP 图

Fig. 5　 SHAP
 

Plot
 

of
 

LightGBM
 

Model
 

for
 

DO
 

Prediction

2. 3. 2　 功能贡献的可视化

　 　 SHAP 力图是实现局部可解释性的重要工具,
能够洞察单个预测的形成过程。 它们通过直观展

示具体特征对每个预测的影响,帮助决策者信任

并理解模型。 对于给定实例,力图的基线代表模

型在训练数据集中的平均预测值,箭头则表示各

项特征的贡献。 增加预测值的特征用红色表示,

降低预测值的特征用蓝色表示,箭头长度表示影

响的大小。 横轴量化了这些贡献,揭示了预测值

如何偏离基线。 图 6 展示了 2 个随机选取的

LightGBM 模型实例。 2 组中 Q、COD 和 T 均是关

键负向因素,对 DO 浓度有显著的负向贡献,其他

特征影响较小。 这些例子强调了 Q 和 COD 影响

DO 的主要因素。

图 6　 基于 LightGBM 模型的 2 组力图

Fig. 6　 Force
 

Plots
 

of
 

Two
 

Random
 

Groups
 

of
 

Samples
 

Based
 

on
 

LightGBM
 

Model
 

2. 3. 3　 偏依赖分析

　 　 偏依赖图展示 1 个或 2 个特征对模型预测的全

局平均边际效应,通过固定目标特征值并边缘化其

他特征的影响,用于揭示特征与预测值的单调性或

非线性关系。 图 7 展示了各单因素对 DO 预测的效

应。 各项因素中,低 Q 阶段有诱导 DO 升高的趋势;
高于一定程度后,Q 导致 DO 降低且速率先快后慢;

Q 再升高后 DO 随 Q 增大缓慢降低 [ 图 7 ( a)]。
COD 在前段对 DO 影响较小,高于一定阈值后稳定

导致 DO 降低[图 7(b)],T 则有诱导 DO 先下降后

升高的趋势[图 7(c)]。 PO3-
4 驱动 DO 降低到一定

程度后基本维持稳定[图 7( d)]。 高 DO 含量时会

强化硝化反应,驱动氨氮向 NO-
3 的转化,水中 DO 高

时 NO-
3 较高而氨氮较低[图 7(e) ~图 7(f)]。
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图 7　 基于 LightGBM 模型的 DO 六特征偏依赖图

Fig. 7　 Partial
 

Dependence
 

Plots
 

of
 

Six
 

Features
 

Based
 

on
 

LightGBM
 

Model
 

for
 

DO

　 　 影响水中 DO 含量变化的机制,主要可以归纳

为大气复氧、水生植物产氧、DO 逸散和生物消耗 4
个部分。 SHAP 分析一致表明,Q 是驱动洱海北部

流域 DO 动态的最关键因子,这一发现与大多数河

流生态系统研究中水文过程主导水体理化性质的观

点相符:在一定流量下,水流流速强化了水体的大气

复氧,提高了水体 DO 含量。 本研究进一步揭示了

在高原流域,Q 与 DO 的关系呈现出独特的非线性

特征[图 7(a)],即低 Q 时复氧为主,高 Q 时耗氧物

质冲刷效应占主导,这补充了现有模型多在平原河流

中建立的简单线性或单调关系。 COD 和降雨量之间

的关系,佐证了降雨道中雨水径流带入大量有机物进

入水体的观点[26-27] 。 这与其他研究[28] 较为一致,间
歇性洪水冲击会增大入河耗氧物质含量,降低河流

DO 含量,引发水体缺氧现象。
T 的升高最先引起的是 DO 逸散加剧,降低饱

和 DO 浓度,同时一方面会诱导微生物活动加剧,进
而强化生物消耗 DO 量,另一方面还会强化水体产

氧光合生物的光合作用,增强 DO 的产生[29] 。 T
(15. 8%)的贡献及其与 DO 先负后正的非典型关

系,暗示了在洱海北部流域,光合作用产氧的效应可

能在高温下凸显,这一发现对传统上认为 T 升高仅

通过降低溶解度和加速呼吸作用来减少 DO 的认知

提出了挑战。 氨氮较高时通常会发生硝化反应,降
低水中 DO;NO-

3 则由硝化反应产生、通过反硝化作

用去除,其浓度较 DO 含量存在一定的滞后性,但基

本上呈正相关。
2. 3. 4　 与 Q 的交互效应

　 　 为进一步探讨 Q 与其他因素之间的相互作用,
构建了特征交互偏依赖图,以考察其他因素与 Q 关

于 DO 浓度的相互作用效应(图 8)。 这些图可视化

了 2 个变量的综合影响如何影响模型输出,同时保

持其他特征不变。 由图 8( b) 可知,当 Q 超过 1. 5
 

m3 / s 时,DO 等值线几乎与横轴平行,反映出此时调

节 Q 作用有限。 这暗示着在强降雨径流期间,流域

内可能存在一个“污染负荷饱和”效应,即无论 Q 如

何再增加,单位水体所承载的耗氧有机物浓度已达

上限,此时单纯增加稀释能力对提升 DO 的效果有

限。 这为管理实践提供了重要启示:必须在源头控

制 COD 负荷,而非仅仅依赖水文调控。 整体来看,
Q 对 DO 的影响始终是最大的,各交互偏依赖图均

在 Q 为 0. 15 ~ 0. 21 m3 / s 存在一个峰值,适度 Q 是
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维持较高 DO 的重要条件,该地区 Q 在 0. 2
 

m3 / s 左

右最为适度。 COD 与 PO3-
4 的峰值集中在低浓度

区,这与整体负影响 DO 的趋势一致;T 的峰值分裂

成低温和高温的 2 个,也与偏依赖图的趋势相同。

图 8　 基于 LightGBM 模型的流量与其他因素特征二维偏依赖图

Fig. 8　 2D
 

Partial
 

Dependence
 

Plots
 

between
 

Flow
 

Rate
 

and
 

other
 

Factors
 

Based
 

on
 

LightGBM
 

Model

2. 4　 管理策略建议

　 　 本研究通过可解释机器学习方法( SHAP ) 揭

示:Q 与 COD 是洱海北部流域 DO 季节性波动的主

要驱动因素。 这一发现不仅印证了水文过程与污染

物输入对高原湖泊水质的耦合影响机制,也为针对

性的流域精细化管理提供了直接的科学依据。
模型分析表明:DO 在雨季(6 月—9 月)的恶化

是 Q 增大、外源 COD 输入增加及 T 升高等因素协

同作用的结果。 这揭示了传统关注点源治理的局限

性:在农业主导的流域,非点源污染的水文驱动特征

尤为突出。 农田退水随降雨径流溢流,形成了“流

量增加-污染冲释-DO 下降”的典型路径。 与之相

对,旱季(3 月—5 月)虽然外源输入减少,水质总体

较好,但水体流动性不足可能导致局部区域出现低

DO 风险,提示在静态或缓流水体中,内源释放与复

氧能力的平衡同样需要关注。 因此,流域管理需从

“污染控制”转向“水文-污染协同调控”,核心在于

平抑流量峰值、削减污染负荷,并保障水体的适度流

动。 这要求管理策略具备时空动态适应性。
基于以上认识,广泛分布于流域内的库塘与湿

地,不应仅被视为静态的蓄水或净化单元,而应发挥

好动态调蓄作用[30] 。 旱季时,可逐步释放库塘存水

以补充河道生态基流,增强水体自净能力,缓解静止

导致的低 DO 风险,同时为雨季腾出调蓄容量。 在

雨季,则优先蓄滞前期降雨径流与农田退水,直接削

减入河 Q 与污染峰荷。 以罗时江片区为例,现有库

塘 133 座、总库容约为 152 万 m3、湿地为 62 处、总
调蓄容量约为 65 万 m3;该区域灌溉需水量为 896
万 m3、退水量为 805 万 m3,基本平衡。 全年地表降

雨径流量约为 219 万
 

t,主要集中在 6 月和 8 月,在
未利用库塘时,降雨径流高峰混合农田退水溢流直

接排入河道。 通过现有库塘-湿地系统的互联与智

能调度,有能力在 5 年一遇降雨下实现无溢流,这为

策略的可行性提供了实证支持。
需注意的是,库塘调蓄需配合净化措施,降低

COD 排河量。 库塘容量有限,在降雨量大的时期有

快速排水需求,通过一定的处理方法处理排河污染

水,可有效降低入河污染通量[31] 。 生态滤坝与滞留

池组合工艺,可对库塘溢流污水进行快速净化,有效

截留径流中的 COD,减少污染排入河道。 研究[32]表

明,该类组合工艺可提升 COD 截留效率分别达

60%。 大部分降雨径流与农业退水用于农业灌溉,
少量通过组合工艺净化达标的排放入河,将从根本

上改变污染水直排模式,构建出流域健康水循环新

模式。
3　 结论
　 　 通过对洱海北部流域 2011 年—2020 年水质水

量监测数据分析,这项工作构建了 4 种预测 DO 的

机器学习算法并进行了比较。 模型对比结果表明,
LightGBM 模型 R2 较基准模型提高了 11. 2%,在预

测中展现最优性能 ( RMSE = 0. 284
 

mg / L, MAE =
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0. 226
 

mg / L,R2 = 0. 912),适用于水体 DO 的预测。
基于 SHAP 的可解释分析,进一步揭示了环境因子

对 DO 的非线性影响及多因子间的协同机制。 结果

表明,Q 和 COD 是影响 DO 浓度的关键驱动因素,
维持适度 Q 和低含量 COD 有利于水体 DO 含量升

高。 该地区夏季多雨期与农业活动高峰期重叠,流
域农业面源污染负荷输入风险大。 对此,提出水量

调控与污染治理相结合的管理策略,包括建设库塘

调蓄系统与生态滤坝等截污设施,以有效削减洪峰

Q 与径流污染负荷,维持水环境长期健康。 本文从

DO 变化的驱动因素及水动力响应出发,结合当地

实际情况提出了因地制宜的“水量-水质”协同管理

策略,为高原河流水环境保护与管理提供参考。
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