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摘要:针对水生态环境研究中数据稀疏、非线性强和机理刻画不足等问题,基于中国知网和 Web
 

of
 

Science 核心合集 2014—2024 年的相关文献,在梳理经典机器学习、深度学习、集成学习及自动机

器学习基本原理的基础上,从水质预测与管理、水体污染物分析、富营养化与蓝藻水华研究、水生态

系统保护 4 类场景综述了机器学习在水生态环境领域的应用进展,并结合数据特征、任务目标与模

型性能进行了比较分析,提出了问题导向的算法选择建议。 结果表明:随机森林、XGBoost 等集成

学习算法在中小样本、多因子非线性关系挖掘和变量重要性识别方面具有较好的适用性;LSTM、
GRU 等模型更适用于多站点、多时间尺度序列预测;CNN、Transformer 等模型在遥感识别和藻类生

物图像分析中展现出较好的应用潜力。 目前,机器学习仍面临数据质量不一、模型可解释性不足、
算力消耗较高以及与机理模型协同不够等问题,未来可结合数据共享系统,进一步拓展机器学习在

水生态环境领域的应用空间。
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

sparse
 

data,
 

strong
 

nonlinearity
 

and
 

insufficient
 

mechanism
 

characterization
 

in
 

aquatic
 

ecological
 

environment
 

research,
 

this
 

paper
 

uses
 

literature
 

published
 

between
 

2014
 

and
 

2024
 

retrieved
 

from
 

the
 

China
 

National
 

Knowledge
 

Infrastructure
 

(CNKI)
 

and
 

the
 

Web
 

of
 

Science
 

Core
 

Collection.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

sorting
 

out
 

the
 

basic
 

principles
 

of
 

classical
 

machine
 

learning,
 

deep
 

learning,
 

ensemble
 

learning
 

and
 

automated
 

machine
 

learning,
 

this
 

paper
 

reviews
 

the
 

application
 

progress
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

the
 

field
 

of
 

aquatic
 

ecological
 

environment
 

from
 

four
 

research
 

scenarios,
 

including
 

water
 

quality
 

prediction
 

and
 

management,
 

water
 

pollutant
 

analysis,
 

eutrophication
 

and
 

cyanobacterial
 

bloom
 

research,
 

and
 

aquatic
 

ecosystem
 

protection.
 

Furthermore,
 

a
 

comparative
 

analysis
 

is
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

data
 

characteristics,
 

task
 

objectives
 

and
 

model
 

performance,
 

and
 

problem-oriented
 

suggestions
 

for
 

algorithm
 

selection
 

are
 

proposed.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

ensemble
 

learning
 

algorithms
 

such
 

as
 

random
 

forest
 

and
 

XGBoost
 

have
 

good
 

applicability
 

for
 

small-
 

and
 

medium-sized
 

samples,
 

the
 

mining
 

of
 

multi-factor
 

nonlinear
 

relationships
 

and
 

the
 

identification
 

of
 

variable
 

importance.
 

Models
 

including
 

LSTM
 

and
 

GRU
 

are
 

more
 

applicable
 

to
 

multi-site
 

and
 

multi-temporal
 

scale
 

sequence
 

prediction.
 

CNN,
 

Transformer
 

and
 

other
 

models
 

show
 

considerable
 

application
 

potential
 

in
 

remote
 

sensing
 

recognition
 

and
 

algal
 

biological
 

image
 

analysis.
 

At
 

present,
 

the
 

application
 

of
 

machine
 

learning
 

still
 

faces
 

several
 

challenges,
 

including
 

inconsistent
 

data
 

quality,
 

insufficient
 

model
 

interpretability,
 

high
 

computational
 

cost,
 

and
 

inadequate
 

collaboration
 

with
 

mechanistic
 

models.
 

In
 

the
 

future,
 

by
 

leveraging
 

data-sharing
 

systems,
 

the
 

application
 

scope
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

the
 

aquatic
 

ecological
 

environment
 

field
 

can
 

be
 

further
 

expanded.
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　 　 随着全球气候变化加剧以及城市化和工业化进

程的快速推进,水生态环境问题日益严峻,主要表现

为水质恶化、水资源供需矛盾加剧、生态系统退化

等[1-2] 。 然而,现有研究在监测、预测与管理实践方

面,仍面临数据缺失和水生态环境模型局限两大挑

战:①水质数据往往比流量数据更加稀疏[3] ,且多为
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针对特定环境问题的局部、短期数据,难以全面反映

水生态环境的动态变化和长期趋势[4] ;②传统的水生

态环境模型通常基于现有的机理模型和经验公式[5] ,
在处理复杂多变的实际情况时,往往存在较大的局限

性和不确定性,预测性能难以满足实际需求[6-7] 。
在此背景下,机器学习凭借其强大的数据处理

能力和预测性能,成为水生态环境领域研究和实践

的有力工具[8-10] 。 机器学习是一种通过从历史数据

中学习规律,自动生成模型来进行预测和决策的技

术。 该技术无需显式编程或预设规则,而是利用算

法和统计模型从数据中提取特征、建立映射关系,从
而实现智能化的任务处理与分析。 将机器学习应用

于水生态环境领域,不仅可以有效弥补监测数据的缺

失,增强数据的时空连续性,而且可以在机理尚不明

晰的情况下,借助大数据分析揭示水质变化的内在规

律[4,11] 。 此前已有研究将改进 BP 神经网络用于地下

水环境质量评价[12] ,验证了该思路的可行性。
近年来,机器学习越来越受到水生态环境领域

研究人员的重视。 本文对 2014—2024 年中国知网

(CNKI)和 Web
 

of
 

Science 核心合集的相关文献进行

了检索,检索时间截至 2024 年 12 月,文献类型包括

研究论文与综述论文,得到中文论文 224 篇,英文论

文 902 篇(图 1)。 基于检索结果,本文系统梳理了

机器学习算法的分类及基本原理,概述了其在水质

预测与管理、水体污染物分析、富营养化与蓝藻水华

研究以及水生态系统保护中的主要应用(表 1),并
进一步从问题导向出发,讨论不同任务场景下的算

法选择与使用边界,以期为机器学习在水生态环境

领域的进一步应用提供借鉴。

图 1　 2014—2024 年机器学习在水生态环境领域相关

文献发表趋势

表 1　 2014—2024 年机器学习在水生态环境领域不同

方向的发文占比

文献来源

发文占比 / %
水质预测
与管理

水体污染
物分析

富营养化与
蓝藻水华研究

水生态
系统保护

其他

中文 37. 1 21. 9 20. 5 12. 9 7. 6
英文 30. 3 23. 2 22. 4 18. 0 6. 2
合计 31. 6 22. 9 22. 0 17. 0 6. 5

1　 水生态环境领域常见机器学习算法

机器学习的概念最早由亚瑟 · 塞缪尔于

1959 年提出[13] ,即“在不直接针对问题进行编程的

情况下,赋予计算机学习能力的一个研究领域”。
20 世纪中后期,机器学习经过了一段漫长而曲折的

发展历程[14-22] ,进入 21 世纪,深度置信网络[23] 的提

出使得机器学习迎来了复兴。 如今,大模型和自监

督学习推动着机器学习在各领域的广泛应用,如语

言处理和语音识别[24-25] , 智能化的新时代已经

开启。
机器学习主要包括数据预处理、数据集划分、模

型构建训练、验证优化及结果分析。 通过多指标评

价获取最优模型,完成特征重要性分析与指标预测。
从任务属性和模型结构角度出发,机器学习算法目

前可以大致分为经典机器学习算法、深度学习算法、
集成 学 习 算 法 3 类[26] , 此 外, 自 动 机 器 学 习

(AutoML)目前也受到越来越多的关注。 表 2 总结

了常用算法的基本原理及适用特点。
经典机器学习可以分为监督学习、无监督学习

和半监督学习。 监督学习通过学习已有数据的输

入 输出对应关系来训练模型,预测新的输入数据的

输出,可分为分类算法与回归算法两大类。 典型的

分类 算 法 有 朴 素 贝 叶 斯 ( NB ) [27] 、 逻 辑 回 归

(LR) [28]等。 对于回归算法,常见的有多元线性回

归(MLR) [29] 、岭回归(RR) [30] 等。 此外还有兼顾分

类与回归的算法,如著名的支持向量机(SVM) [31] 和

决策树(DT) [20] 。 无监督学习通常用于处理没有标

注的数据,通过寻找数据的潜在结构进行学习,可分

为聚类、降维两类[32] ,其常用算法分别为 k 均值聚

类(KMC) [33] 和主成分分析( PCA) [34] 。 除此以外,
无监督学习也常用于异常值检测,如局部离群因子

(LOF)法[35] 。 半监督学习结合了少量标注数据和

大量未标注数据,通过这两类数据的组合来训练模

型[36] 。 目前在水生态环境领域,半监督学习的应用

仍然较少[37] 。
深度学习实际上是具有多个隐藏层( ≥2)的神

经网络(NN),神经网络是一类受生物神经系统启发

的机器学习算法,特别适用于解决复杂的非线性问

题,它们由多个互相连接的神经元组成,分为输入

层、隐藏层和输出层,每层神经元通过权重与下一层

的神经元相连,能够通过训练从数据中自动学习特

征和规律[23] 。 深度学习的主要算法有卷积神经网

络(CNN)、循环神经网络( RNN)、长短期记忆网络

(LSTM)、 门控循环单元 ( GRU )、 生成对抗网络

(GAN)等[4] 。
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表 2　 常见机器学习算法的基本原理及适用特点

机器学习分类 代表算法 基本原理 适用特点

监督学习

无监督学习

半监督学习

深度学习

集成学习(袋装法)

集成学习(提升法)

集成学习(堆叠法)

自动机器学习

NB

LR
MLR
RR

SVM

DT

KMC
PCA

Self-Training
CNN

RNN、LSTM、
GRU
GAN
RF

LightGBM、XGBoost

H2O
 

AutoML、
AutoKeras

基于贝叶斯定理的分类算法,通过现有先验概率计算所需的后验
概率

适合处理大规模数据

对预测值进行归一化,计算事件的概率与选定的阈值进行比较 适用于二分类问题

估计两个或多个独立特征与一个相关特征之间的线性关系 适用于线性或弱非线性任务

在线性回归的基础上加入 L2 正则化 减少过拟合

构建超平面对高维数据进行分类,可以分为支持向量分类( SVC)
和支持向量回归(SVR) 适合小样本,高维度特征场景

通过树形结构的决策规则进行分类,由根节点输入,最后从叶节
点输出,分为分类树和回归树

规则直观,可解释性较强

将数据点分配到 k 个簇中,令簇内的方差最小化 适用于样本分类

通过线性变换将数据投影到主成分方向上,实现降维 压缩特征,减少信息损失

通过少量标注数据和大量未标注数据的组合来训练模型 适用于标签稀缺场景

通过卷积操作提取图像的局部特征 适用于图像分类

用于处理序列数据,LSTM 是 RNN 的改进版本,能够处理长序列
数据中的依赖关系

适用于多时间尺度,多站点序列
预测

生成模型和判别模型相互对抗来学习,生成数据 适用于数据增强与样本扩展

集成多个决策树的预测结果,具有较高的精度与鲁棒性 适用于异构数据与变量筛选

顺序训练多个基学习器,每个都试图纠正前一个的错误,最终将
所有结果加权平均,能够在复杂数据集上减少模型的偏差,提高
集成模型的预测能力

适用于非线性拟合与重要特征
识别

将多个基学习器的预测结果用于训练一个新学习器来进行最终
的预测

适合模型比选,提升预测精度

自动数据预处理、特征工程、模型选择、超参数调优等 适合快速建模,上手难度较低

　 　 集成学习算法是一种通过结合多个基学习器

(如 DT)来提高模型性能的机器学习算法[38] 。 常见

的集 成 学 习 算 法 有 袋 装 法 ( Bagging )、 提 升 法

(Boosting)和堆叠法( Stacking)。 袋装法通过对原

始数据集进行有放回的随机抽样,生成多个不同的

子数据集,分别训练多个基学习器,最后将各个基学

习器的预测结果以取平均值或投票方式取得最终结

果[39] ,代表算法是随机森林( RF) [14] 。 提升法主要

算法有自适应提升算法( AdaBoost)、梯度提升决策

树(GBDT)、轻量梯度提升机(LightGBM)、极端梯度

提升机(XGBoost)等[40-42] 。 堆叠法则没有固定的算

法,它可以组合多个不同类型的基学习器,从而获得

更强的学习能力[43] 。
自动机器学习( AutoML)是一种通过自动化流

程来优化和简化机器学习任务的技术。 它能够减少

人类在机器学习模型开发过程中的手动干预,从而

降低使用门槛。 AutoML 提供了从数据预处理、特征

提取、模型选择到超参数调优等全流程的自动化解

决方案, 大幅降低了机器学习模型开发的复杂

性[44] 。 常见的自动机器学习框架有 H2O
 

AutoML、
AutoKeras 等。

2　 机器学习在水生态环境领域的应用

2. 1　 水质预测与管理

水质预测与管理是机器学习应用最广泛的场景

之一,其核心问题包括单指标预测、多指标综合评估

和缺失数据填补。
在单指标预测方面,溶解氧、叶绿素 a、高锰酸

盐指数(CODMn)和浊度等均是当前研究的重点。 溶

解氧浓度受水温、光照、污染物浓度等多种环境变量

的影响,目前对溶解氧变化及其控制因素的理解有

限[45] ,机器学习能够更好地探究溶解氧和各个因素

之间的关系。 例如:Zhi 等[46-47]通过 LSTM 模型的时

间序列分析,初步实现了河流溶解氧水平的动态预

测;Bao 等[48] 结合鱼群行为特征与 T-S 模糊神经网

络对溶解氧变化进行了建模,说明机器学习在多源

信息融合预测方面具有较强潜力。 对于其他机理尚

不明确或难以实时监测的水质指标,机器学习同样

适用。 例如:Barzegar 等[49] 开发了 CNN 与 LSTM 相

结合的混合模型,用于预测湖泊的叶绿素 a 浓度;
Nong 等[50]和 Zare 等[51]通过集成学习算法,分别预

测了水体的 CODMn 和浊度;美国农业研究局结合灌

溉池中的水质参数和无人机影像数据,提升了对大

肠杆菌浓度的预测精度[52] 。
除了单一的水质指标预测外,机器学习可以通

过耦合多个变量特征,实现综合性的预测。 例如:
Smith 等[53]综合了地质地貌、基础设施、土壤特性等

静态空间特征和气象、径流、土地覆盖等动态时间特

征,提出了预测特拉华河流域盐度的 RF 模型,用于

评估驱动流域河流的盐碱化过程;Kim 等[54] 将水质

·3·
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指数( WQI)与 LSTM 模型结合,在不依赖 COD、TP
这类难以实时测量的参数的情况下,对芬兰普拉韦

西湖流域进行了综合性的水质评估;Madni 等[55] 则

基于 H2O
 

AutoML 平台构建了以 WQI 为基础的自

动化水质分类预测模型,并通过 SHAP 值[56] 来解释

不同特征对模型预测的贡献;Wang 等[57] 提出了一

种基于 Bayesian-LSTM-GRU 的混合模型,实现了金

清河流域平原河网多水质指标的综合性预测。
在复杂环境下,不同程度的数据缺失或数据量

过少是难以避免的,机器学习可以通过数据增强

(如随机采样和噪声添加)有效地拓展数据集,提高

模型性能。 例如:Zhi 等[4] 基于监测地点的水质数

据,融合水文气象、遥感及流域特征等多源空间数

据,构建了深度学习模型,并将其推广至数据稀缺流

域,实现了对缺失数据的有效填补;Qi 等[58] 在预测

水体盐度时,采用数据增强策略有效扩展了数据集,
并通过迁移学习在数据量较少的情况下提升了模型

的泛化能力和预测精度。
2. 2　 水体污染物分析

水中污染物的研究对于水生态环境保护具有重

要意义。 然而,受复杂环境条件和多因素交互作用

的制约,现有方法难以全面、准确地反映污染物的动

态行为[59] 。 机器学习能够提供更精确的溯源分析

和迁移预测手段,同时为黑臭水体的研究开辟新的

方法路径。
准确识别水生态环境中污染物的来源是预防和

修复污染的关键。 Duan 等[60] 提出了一种整合了机

器学习、物联网和大数据的多技术集成的智慧水环

境监测系统( S-WEQM),能够准确高效地识别污染

物并精准追踪其来源与路径。 对于水体中的溶解性

有机物(DOM),Liu 等[61] 将 RF 模型与荧光光谱结

合,提出了一种新的识别源指数(SI),能有效区分不

同来源的 DOM;Li 等[62] 使用 RF 模型分析了德国

Elbe 河微量重金属的来源,发现矿业、金属工业废

水的直接排放是最主要的污染源。 将机器学习的分

类方法与宏基因组数据结合,还能用于抗生素抗性

基因(ARGs) 的溯源,进而定量评估不同污染源对

ARGs 污染的贡献[63] 。
机器学习模型也常被用于模拟污染物在水体中

的迁移转化过程。 例如:Bao 等[64] 利用 XGBoost 模
型研究了梯级水库中氮的迁移转化规律,揭示了梯

级水库对氮元素输运和保留的影响以及硝酸盐转化

的时空变化;Sarkar 等[65] 研究了微塑料( MPs)在湿

地系统中的迁移、转化、去除机制,并利用 t-SNE 聚

类算法分析了 MPs 作为重金属载体对鱼类等水生

动物的影响;Xu 等[66] 采用 XGBoost 方法构建了定

量构效关系(QSAR)模型[67] ,模拟和预测了多氯联

苯(PCBs)在不同环境条件下的光降解路径和机制;
此外,Gao 等[68]将 RF 与 QSAR 模型结合,分析了水

体有机污染物在二价铁介导下的还原动力学特征,
结果表明,耦合模型的拟合与预测性能均显著优于

单一模型。
黑臭水体是指呈现令人不悦的颜色或散发令人

不适气味的水体。 对于黑臭水体的识别,解明权

等[69]提出了基于贝叶斯卷积网络( BCN)的黑臭水

体遥感识别算法,能够精确地提取遥感图像中的黑

臭水体特征;刘中等[70] 进一步将 DOM 数据与 RF
算法结合,解析了黑臭水体的形成机制,对水体中有

机物的种类及其与黑臭程度的关系进行了深入分

析。 关于黑臭水体中的致嗅物质,Huang 等[71] 将分

子指纹特征和 MS2 质谱数据与气味特性关联,采用

RF、GBDT 等算法,实现了对水中复杂化学物质气味

特性的预测,为进一步理解黑臭水体中的气味成因

提供了科学依据。
2. 3　 富营养化与蓝藻水华研究

富营养化与蓝藻水华是湖泊、水库和河口等缓

流水体中最突出的生态环境问题之一,其形成与演

变受营养盐输入、水温、风场、水动力条件及人类活

动等多种因素共同影响,具有显著的非线性和时空

异质性。 因此,该领域已成为机器学习算法的重要

应用场景,现有研究主要集中在水体营养状态评估

与水华预警、蓝藻水华时空分布特征分析、环境驱动

因子分析以及藻类图像处理等方面。
营养状态指数( TSI) 是基于水体中的透明度、

叶绿素 a、总磷等参数计算所得的综合指标,用于量

化评估水体的营养水平并划分富营养化等级,对富

营养化控制具有重要意义。 Zhang 等[72]提出了一种

通过光学吸收系数间接推算 TSI 的方法,并与深度

神经网络(DNN)结合,评估了中国 961 个湖泊的营

养状态;Meng 等[73]则利用 BP 神经网络构建了 TSI
反演模型,并通过麻雀搜索算法(SSA)优化模型,实
现了洪泽湖营养状态的较高精度评估;Shang 等[74]

利用 XGBoost 模型和遥感数据,预测了湖泊的腐殖

化指数(HIX),并分析了其在不同营养状态下的变

化趋势。 在充分掌握水体营养状态之后,可以进一

步实现水华预警,如 Qian 等[75] 结合大数据与深度

学习技术,开发了一种预测有害藻华 ( HABs) 的

Bloomformer-2 模型,优化了自注意力机制,能够提

供比传统 LSTM 更精确的预警结果。
机器学习模型与遥感技术结合能够有效提取蓝

藻水华的时空分布特征。 在时间分布上,于家斌

等[76]和 Ni 等[77] 分别通过遗传算法和注意力机制
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优化了长短期记忆网络( LSTM) 模型,提高了叶绿

素 a 的预测精度,进而表征水华爆发的时间特点。
在空间分布上,Pan 等[78]将遥感指数引入 RF 模型,
并通过量子粒子群算法( QPSO)优化参数选择,能
够更全面地表征不同水文条件下的蓝藻水华特征;
Liu 等[79]结合图像超分辨率和侧窗卷积技术开发了

一种基于深度学习的蓝藻水华识别算法 HAB-Net,
提高了对条带状分布藻华的识别精度;Song 等[80] 利

用无人机多光谱影像训练了改进的 Transformer 模

型,结果显示,在光照和阴影条件下,该模型的水华

检测精度较传统遥感指数法 NDVI 分别提升了

11. 1%和 5. 4%。
机器学习能够识别蓝藻水华与环境因子之间的

关系。 RF 模型在这方面展现了极大的潜力,模型能

够有效捕捉环境因子与蓝藻水华之间的非线性关

系[81] ,已被用于分析太湖蓝藻爆发的主要气象驱动

因子[82]和水质驱动因子[83] 。 例如:金晓龙等[84] 利

用水质监测数据与气象数据训练增强了回归树模

型,成功识别了爆发期与非爆发期影响巢湖蓝藻水

华的主要驱动因子;潘佳敏等[85] 通过小波 神经网

络模型分析了富营养化与气象因子的多尺度耦合关

系,揭示了不同时间尺度上气象因子对氮磷浓度变

化的影响,并提出了季节性削减氮磷比的治理策略。
深度学习模型在藻类图像识别中的应用,为藻

类的快速、准确检测和分类提供了新思路。 例如:
Chong 等[86]建立了深度卷积神经网络(DCNN)与自

动编码器相结合的模型,用于藻类显微图像的识别

与分类,在处理低分辨率显微图像时表现优异;
Sonmez 等[87]开发了一种 CNN 与 SVM 的混合模型,
用于区分蓝藻和绿藻的图像,准确率高达 99. 66%;
Chan 等[88] 利用基于 GAN 的 StyleGAN2-ADA 实现

藻类图像增强,通过生成人工图像扩充数据集,提高

了分类模型的性能,尤其增强了对稀有藻类的识别

能力。
2. 4　 水生态系统保护

生态领域的数据具有多维度、高复杂性和不确

定性等特征[89] ,且多种环境因素之间往往存在复杂

的耦合作用,使得单因素分析方法(如相关性分析

和回归分析)难以获得较好的效果。 机器学习能够

耦合多个特征进行预测,为这些问题提供了创新的

解决方案。 机器学习在生态系统保护方面的应用主

要包括物种识别与保护、栖息地保护和生态系统健

康评估。
物种识别与保护是生物多样性保护的核心任

务。 传统的物种识别方法依赖于人工观察和分类,
费时且易出错。 基于深度学习的图像识别技术能够

实现物种的高精度自动化识别,如 Yang 等[90] 利用

CNN 模型,通过自动提取特征,成功实现了部分鱼

类的识别。 此外,深度学习还有助于监测人类活动

对生态系统的影响,如 Chen 等[91] 采用神经网络

(NN)模型预测了中国淡水鱼类的保护状况与灭绝

风险,为未来制定保护优先策略指明了方向。
栖息地保护对于维护水生态系统平衡至关重

要。 机器学习能够在复杂的水生环境中捕捉复杂的

模式和关系,为栖息地保护提供了强大的分析工具。
例如:Agrawal 等[92] 通过机器学习模型分析了复杂

的环境模式,成功实现了鱼类的栖息地适宜性分析;
Yoshida 等[93]分析了不同环境因子对鲈鱼产卵栖息

地适宜性的影响,发现水温、盐度和河床基质对鱼类

产卵成功与否至关重要。 在数据支持的情况下,机
器学习还能监测栖息地的变化。 例如:唐希颖等[94]

验证了 RF 模型在湿地植物物种多样性大尺度反演

方面的预测能力,实现了大范围、较高精度的湿地变

化预测;何博浩[95] 利用 RF 和鲸鱼优化算法( RF-
SWOA)结合多维环境数据进行建模,预测了海草栖

息地的分布及未来变化。
生态系统健康评估旨在量化生态系统的稳定性

和可持续性,从而更好地保护生态资源。 随着多源

数据的涌现,机器学习通过整合气候、环境、水质等

多维数据,为生态系统健康评估提供了新的分析方

式。 例如:崔东文等[96]通过构建 RF 模型,实现了云

南文山州水生态环境的初步评价,表明该方法在复

杂指标体系处理中具有较好的适用性;Kwon 等[97]

构建了 CNN 模型,引入营养硅藻指数、底栖大型无

脊椎动物指数和鱼类评估指数构建了水生态系统健

康指数,预测了水生态系统的健康水平。

3　 分析与讨论

3. 1　 问题导向的算法选择建议

不同问题类型在数据结构、研究目标和模型需

求上存在明显差异,算法选择不能脱离具体任务场

景而单独讨论。 然而,现有研究多侧重于具体案例

中的模型构建与性能比较,对于不同水生态环境问

题应如何结合数据特征、任务目标和应用需求选择

合适算法,尚缺乏系统归纳。 事实上,机器学习算法

并不存在适用于所有场景的统一最优方案,不同算

法在样本规模、特征维度、时空结构、可解释性和计

算成本等方面各具优势与局限。 因此,在前述应用

进展基础上,有必要进一步从问题导向出发,总结不

同类型水生态环境研究中机器学习算法的适用场景

与选择依据,从而为相关研究和实践应用提供更具

针对性的参考。 表 3 从典型问题出发,总结了常用
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表 3　 水生态环境典型问题的机器学习算法选择建议

问题场景 数据特征 推荐算法 推荐理由 应用要点

水质单指标短期预测 连续监测数据,时间依赖性强 LSTM、GRU 能够捕捉时序依赖与非线
性波动

需保证样本长度并
控制过拟合

水质综合评价与分级 中小样本,多指标耦合 RF、XGBoost、LightGBM 兼顾精度、稳健性和变量重
要性识别

建议结合交叉验证
与特征筛选

缺失数据填补与跨区
域迁移

样本不平衡,站点差异较大 自编码器、LSTM、迁移学习
适于学习隐含结构并提升
迁移能力

需关注源域与目标
域差异

污染物溯源与驱动因
子识别

多源异构数据,可解释性要求
较高

RF、XGBoost+SHAP、
AutoML 精度与解释性相对平衡

分析结果应结合实
际规律

水华时间序列预警 叶绿素 a、藻密度等连续序列 LSTM、Transformer 适于多步预测和长期依赖
建模

宜引入气象和水动
力变量

水华空间识别与遥感
反演

多光谱或高分辨率影像 CNN、Transformer、RF 空间特征提取能力较强
应区分识别任务与
预警任务

物种识别与生态图像
分析

图像样本,类别不均衡 CNN、GAN、Transformer 适于图像分类与样本增强
需关注样本偏移与
泛化能力

生态健康综合评估 多维指标,管理导向明显 RF、Stacking、AutoML 便于综合评价与模型比选
建议结合专家知识
进行校核

算法的适配关系与选择依据。
总体来看,若研究目标是解释驱动机制或为管

理决 策 提 供 支 撑, 应 优 先 考 虑 RF、 XGBoost、
LightGBM 等兼顾精度与可解释性的模型;若研究对

象具有明显的长时间依赖或高维影像特征,则更适

合采用 LSTM、GRU、CNN 或 Transformer;当样本规

模有限且需要快速建立可比模型时,AutoML 和树模

型具有较高实践价值。
3. 2　 算法选择的关键考量

在实际应用中,算法选择至少应考虑 4 个方面:
①数据规模与标签质量。 小样本、噪声较大的监测

数据不宜直接使用参数量过大的深度模型。 ②时空

结构。 多站点长序列预测应突出时间依赖建模,遥
感识别与生物图像分类则更关注空间纹理和上下文

特征。 ③可解释性需求。 面向污染溯源、驱动因子

识别和管理决策的研究,不仅需要较高精度,还需要

明确变量贡献和响应方向,可结合 SHAP 等解释方

法增强结果可信度。 ④部署与推广成本。 对于基层

监测和业务化应用,训练效率、参数可复用性和模型

可迁移性与预测精度同样重要。 综合考虑上述 4 个

因素,H2O
 

AutoML 因其自带可解释性模块、自动训

练、集成模型等特点,在水生态环境领域有着较好的

应用前景。

4　 挑战与展望

机器学习在水生态环境领域应用前景广阔,但
同时也在数据获取、模型可解释性、计算资源以及与

机理模型整合等方面面临着挑战。
4. 1　 数据获取与质量

数据是机器学习模型成功的基础,然而在水生

态环境领域,数据的获取及其质量管理是两大主要

瓶颈。 此外,水生态环境数据通常包括物理、化学、
生物和气象等多维度数据,这些数据源异构性强,如
何有效整合和处理多源异构数据是机器学习应用中

的难点之一。 针对数据获取与质量问题,未来应加

强多源监测数据标准化、共享平台建设和质量控制

流程,推动长时间序列、跨区域、跨尺度数据的整合,
以提高模型训练基础。
4. 2　 模型可解释性与可用性

虽然机器学习模型在预测和分析中的表现优

异,但其“黑箱”特性常常限制了其在环境科学领域

的广泛应用,尤其是当应用场景对透明性和可解释

性提出明确要求时,这一缺陷更为突出。 此外,水生

态环境领域的研究人员可能缺乏机器学习方面的专

门知识,这使其在实际应用上面临较大困难。 机器

学习模型的复杂算法不仅需要大量数据,还需要专

业的编程和模型调优能力,传统的环境科学家在实

际操作中会感到困难。 针对模型可解释性与可用性

不足的问题,应发展更适配环境科学场景的解释框

架,集成变量贡献分析、响应阈值识别和不确定性表

达,并降低模型部署和使用门槛。
4. 3　 计算资源与能效

在水生态环境领域,机器学习模型通常需要处

理大量的时空数据,这对计算资源的要求极高。 尤

其是深度神经网络等复杂模型通常需要大量的计算

资源来进行训练和推理,当面对大规模环境数据时,
这一需求更为迫切。 深度学习模型的训练通常依赖

高性能计算资源,对环境研究团队的技术基础设施

提出了较高的要求。 针对计算资源与业务化应用之

间的矛盾,应根据任务复杂度选择适度模型,避免在

小样本场景中盲目采用高算力模型, 同时关注

AutoML 在实际场景中的应用潜力。
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4. 4　 与传统机理模型的整合与平衡

机器学习模型擅长模式识别和大数据分析,属
于数据驱动的方法,而传统的机理模型基于明确的

物理规律和机理。 如何将两者有效整合,使其优势

互补,是当前研究的难点。 河湖生态环境演变往往

受到流量、水位、水动力条件及水文节律等多种水文

要素的共同调控,具有显著的多因子耦合和动态响

应特征。 因此,许多应用场景需要同时兼顾物理过

程机理与机器学习模型的预测能力。 针对数据驱动

方法与机理认知脱节的问题,未来应加强机器学习

与水文、水动力、水质及生态过程模型的耦合研究,
以提升模型的泛化能力和科学解释力。

5　 结　 语

水生态环境领域充斥着复杂的非线性过程,机
器学习由于能够较好地处理复杂非线性关系,在水

生态环境领域展现出较大的应用潜力。 现有研究表

明,机器学习已广泛应用于水质预测与管理、污染物

分析、富营养化与蓝藻水华研究、水生态系统保护等

方面,并在非线性拟合、多源数据融合和复杂模式识

别等方面表现出较强优势。 总体上,RF、XGBoost 等
模型更适合作为中小样本和因子识别任务的首选方

案,LSTM、GRU 和 Transformer 更适用于长序列预测

与高维特征学习,CNN、GAN 等则更适合遥感与图

像分析任务。 未来研究应着眼于提高模型的可解释

性、优化数据获取与整合、平衡模型复杂度与计算资

源消耗,同时探索与机理模型的有机结合,以推动水

生态环境领域的智能化发展。
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