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摘　 要:【目的】揭示黄河下游湿地生态环境退化的驱动机制,为湿地保护与修复提供科学依据。 【方法】
以位于水文调控与生态敏感交汇区的中牟段沿黄湿地为研究对象,构建融合遥感生态指数(RSEI)与机器

学习方法的驱动力识别框架,系统评估 2002—2022 年间湿地生态环境的演化过程与主控因素。 【结果】
①研究区内生态环境质量指数(RSEI)处于较高水平的区域面积占比逐渐减少,由约 9%下降至约 2%,而
处于较低水平的区域面积占比不断增加,由约 32%上升至约 42%,生态环境总体呈退化趋势。 ②随机森林

模型识别结果表明,降水是湿地生态环境质量的主要驱动因子,与生态环境质量呈正相关,贡献率为 37.
4%;土地利用中,水域面积增加对生态环境质量具有正向作用(贡献率 5. 7%),而建筑用地扩张则表现为

负向影响(贡献率 7. 9%);地下水埋深增加与生态环境质量呈负相关,贡献率为 13. 3%。 上述因子通过调

控水分、土壤湿度、植被生长和径流过程,在多尺度上显著影响湿地生态系统的演化。 【结论】融合 RSEI
的机器学习方法能有效识别湿地生态环境退化的驱动因子,通过合理调控土地利用结构和地下水开采强

度,可以减轻人类活动对湿地生态环境的不利影响。
关键词:黄河下游;湿地;机器学习;生态环境质量;驱动机制
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　 　 黄河下游湿地在维系区域生态安全中发挥着

关键作用,既是生物多样性的重要载体,也具有防

洪减灾、 水源涵养与水质改善等多项生态功

能[1-2] 。 然而,近 20 年来,受盲目开垦、地下水位下

降及河道水沙条件变化等多重因素影响,该区域湿

地面临明显的萎缩风险[3-4] 。 近年来,国家高度重

视黄河流域生态保护,通过实施生态补水与保护区

建设等举措,部分湿地的生态功能得以初步恢复。
但由于湿地演变过程受到气候变化、河道下切、地
下水动态及人类活动等多因素的复杂交互影响,其
演化机制尚不明确。 因此,亟须采用更为系统、定
量的分析方法,以揭示影响湿地生态环境质量演变

的关键驱动因子。 机器学习方法具备融合多源数

据与挖掘非线性关系的优势,可以为识别湿地退化

风险、制定精准修复策略提供有效的科学支撑。
  

评估湿地生态环境质量是制定保护与恢复策

略的关键。 早期评估依赖实地调查和生物监测。
朱海虹[5]基于水质和生物多样性等生态指标,发现

过度开垦草滩资源已导致生态环境质量下降;李道

季等[6]比较分析了上海浦东东滩与九段沙的生态

环境;李文生[7] 和 Meng
 

Xianling 等[8] 对水生态环

境进行了健康评估。 由于传统指标在识别长期湿

地生态演化中存在局限性,自 20 世纪 70 年代遥感

技术被引入以来,大尺度长期监测成为可能。
  

近年 来, 遥 感 生 态 指 数 ( Remote
 

Sensing
 

 

Ecological
 

Index,RSEI)因其集成植被指数(Normal-



ized
 

Difference
 

Vegetation
 

Index,NDVI)、湿度指数

(Wetness,WET)、地表温度(Land
 

Surface
 

Tempera-
ture,LST)和干度指数( Normalized

 

Difference
 

Built-
up

 

and
 

Soil
 

Index,NDBSI)等多源遥感指标,成为衡

量生态环境质量的重要工具。 相比传统生态指标

存在的单一性、获取成本高等不足,RSEI 具备自动

化处理能力强、空间异质性反映显著、时序一致性

好等优点。 已有研究表明,RSEI 可以有效反映生

态退化过程,并为分析生态退化与人类活动之间的

关系提供依据。 例如, Bhattacharjee
 

R 等[9] 利用

RSEI 揭示了恒河流域不同农业气候区近 30 年来

生态环境质量的时空变化特征,及其与人为活动的

空间集聚关系;Halder
 

S 等[10]通过比较印度 5 个智

慧城市的 RSEI 变量,揭示了自然植被和绿地规划

在提升城市生态环境中的关键作用; Shan
 

Wei
等[11]将 RSEI 应用于中国特定的土地整理项目区

域,发现该方法在评估生态环境质量方面具有更强

的适用性,结果更加客观。 尽管 RSEI 应用广泛,但
现有研究多数仍停留在生态状况的变化识别层面,
对水文与地下水等关键要素的关注不够且难以揭

示多因素非线性交互影响。 因此,构建融合遥感指

标与先进建模技术的综合评估框架,成为提升对湿

地生态系统演化过程及其驱动机制科学认知的关

键路径。
  

湿地生态环境演化驱动机制的研究方法,如投

入-产出模型、耦合协调度模型和地理加权回归模

型,多关注单一因素,忽视了多因素交互作用。 地

理探测器可以检测交互作用及主导因子[12-13] ,但
无法揭示正负影响机制。 随着大数据和机器学习

技术的发展,这些技术已被广泛应用于水文循

环[14] 、气候变化[15] 和健康评估[16] 等领域,能够有

效捕捉数据的复杂模式和非线性关系。 黄河下游

湿地生态变化日益受到关注,已有研究聚焦郑州段

和开封段等区域,探讨湿地景观演化[17] 、水文响

应[18]与悬河段生态退化[19] ,并基于遥感与地理信

息系统(Geographic
 

Information
 

System,GIS)技术揭

示生态环境质量演化的影响因素,推动了湿地生态

研究的发展。 然而,现有研究多集中于趋势识别,
尚未深入揭示多因子驱动机制,特别是对非线性、
耦合关系的挖掘有限。 因此,有必要引入机器学习

方法,量化湿地生态环境质量的影响因素,解析其

相互作用机制。
  

鉴于此,以处于水资源调控与生态敏感交汇的

中牟段湿地为研究区,构建融合 RSEI 与机器学习

的分析框架,识别湿地生态环境质量演化特征,解
析多源驱动因子的非线性影响及其交互作用机制,
以期突破传统模型解释力不足的瓶颈,为流域湿地

退化风险预警、生态补水成效评估与区域生态管理

提供科学依据与决策支撑。

1　 研究区概况
  

选择黄河下游河南省中牟段典型湿地作为研

究区(图 1),总面积约 370
 

km2,涉及杨桥办事处、
万滩镇、大孟镇、雁鸣湖镇、狼城岗镇和水稻乡等区

域。 该区域属暖温带大陆性季风气候,四季分明,
光热资源丰富,年降水适中,但年际波动较大,降水

季节分布不均。 区内主要河流包括黄河干流、赵口

总干渠和运粮河,其中后两者为人工干渠。 由于人

工大堤的约束,黄河河道不断淤积抬高,形成“地上

悬河”,河床通常高出堤外地面 3~ 5
 

m。
    

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview
 

of
   

study
 

area
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　 　 研究区内设有郑州黄河湿地省级自然保护区。
黄河在此地区呈蛇形游荡,形成复杂的河道网络和

滩涂,分布多个夹河滩。 然而,由于初期湿地保护

意识薄弱,生态环境逐渐恶化。 20 多年来,地下水

位整体持续下降;同时小浪底水库的运行也导致黄

河下游河床下切、水位下降,从而造成大量湿地消

失。 枯水期干旱加剧,给湿地生态系统带来巨大

压力。

2　 数据与方法

2. 1　 研究方法

2. 1. 1　湿地生态环境质量评估

遥感生态指数(RSEI)是一种定量评估生态环

境系统健康状况的方法[20-21] 。 该指数通过结合

2002—2022 年的 NDVI、WET、LST 和 NDBSI 分别

表征绿度、湿度、热度和干度 4 个生态要素。 在数

据处理过程中,首先对这 4 个指标进行标准化,然
后再归一化处理,波段合并后应用主成分分析

(Principal
 

Component
 

Analysis,PCA)提取第一主成

分(PCA1),作为初始生态指数( RSEI0 )。 RSEI 计

算公式如下:
RSEI = (RSEI0 -RSEI0,min) / (RSEl0,max -RSEl0,min)。

(1)
式中:RSEI0,max 和 RSEl0,min 分别为 RSEI 的最大值

和最小值;RSEI 为最终的遥感生态指数,取值范围

为[0,1],值越高,表明生态环境质量越好,反之

越差。
2. 1. 2　基于机器学习方法的驱动因素量化模型

机器学习擅长处理大规模数据,能够深入分析

气象、人口密度、地下水位和湿地变化等长序列数

据[22-23] 。 本研究采用随机森林、反向传播( Back
 

Propagation,BP)神经网络和 AdaBoost 回归模型对

湿地生态环境演化的驱动因素进行量化分析,并通

过均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE)、平
均绝对误差( Mean

 

Absolute
 

Error,MAE)和决定系

数(R2)评估模型性能。
  

1)数据集构建。 选取 8 项驱动力指标(降水、
蒸发、土地利用、地下水位、黄河水位、河床高程、人
口密度和土壤湿度)作为模型自变量(X),RSEI 值

作为因变量(Y)。 在数据处理过程中,首先将数据

按 8 ∶ 2 的比例划分为训练集和测试集,以检验模型

在未见数据上的表现。
  

2)模型参数设置。 随机森林回归模型通过多

个决策树协同工作,避免了单一学习器的不准确性

和过拟合问题[24] 。 BP 神经网络由输入层、隐藏层

和输出层构成,利用正向传播和反向传播提升预测

能力[25] 。 AdaBoost 是一种迭代算法,将多个弱分

类器集成为强回归器[26] ,提高预测精度。 在基础

建模阶段,随机森林回归器使用默认参数( n_esti-
mators = 100,max_depth = None,bootstrap = True 等)
对 RSEI 进行初步拟合与性能评估;BP 神经网络

(MLPRegressor)默认采用单隐层(100 节点)、ReLU
激活函数和 0. 001 的学习率;AdaBoost 回归器则采

用内置浅层决策树(最大深度为 3)作为基学习器,
集成 50 个子模型,默认学习率为 1. 0。

  

3) 模型评估。 模型的性能通过均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差( MAE) 和决定系数(R2 )
进行评估。 在初步评估中,选择表现最佳的基础模

型进行进一步优化。 为了提高模型的预测精度和

稳定性,通过网格搜索(Grid
  

Search)和系统搜索对

该模型的超参数进行优化,选取最佳超参数组合进

行模型训练,并基于测试集进行性能评估。 为了提

高随机森林回归模型的泛化能力,在超参数优化部

分采用五折交叉验证( Cross
 

Validation) 以验证不

同超参数组合下的模型性能。 优化后的最终模型

将用于分析湿地生态环境演化的驱动机制,从而为

后续的因果推断和政策模拟提供可靠的预测工具。
  

4)特征重要性分析。 为提升模型的可解释性,
采用 SHAP(SHapley

 

Additive
 

exPlanations)方法[27]

对模型的特征重要度进行定量分析,计算每个驱动

因子对生态变化的边际贡献。
2. 2　 数据源

数据类型包括气象、水文、黄河河道下切、RSEI
评价指标和人类活动等(表 1)。 结合野外调查与

监测获取湿地生态环境关键要素数据。 为了确保

数据的一致性与分析的稳定性,气象、水文、黄河河

道下切和人口密度等数据均采用年度平均值,RSEI
和土地利用数据采用每年 5 月的遥感影像数据。
其中,Landsat 遥感影像数据选择每年 5 月份的蓝、
绿、红、近红外和短波红外等波段,先进行辐射定标

与大气校正(采用 QUAC 方法),并通过 ENVI
 

6. 4
软件完成波段合成、裁剪与掩膜处理,确保研究区

空间覆盖完整。 降水和蒸发数据来源于中牟和郑

州气象站,选取逐日数据后进行年尺度累积。 考虑

到研究区面积有限、区域内无国家级气象站,本研

究选择分别位于研究区东侧和西侧的中牟站和郑

州站;两站点气候条件与研究区一致,能够较好地

代表区域的年际气象变化。 黄河水位和流量数据

来源于花园口水文站定期监测记录,该站点位于研
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究区上游,是黄河干流的重要控制断面,长期开展

稳定水文监测,数据具有较强的代表性和典型性。
地下水位通过布设观测井并定期测量其埋深变化,
再经克里金插值,得到 2001—2022 年空间分辨率

为 30
 

m 的浅层地下水水位变幅。 其中两口长期观

测孔具有连续、完整的年际监测数据,虽观测孔数

量有限,但覆盖典型生态类型和不同埋深带,能够

有效反映研究区地下水动态变化过程。 花园口断

面高程采用高精度 GPS 测量和水文测绘数据辅助

确定。 土壤湿度来源于 GLDAS-NOAH 陆面模拟产

品,与 RSEI 中的 WET 分量在数据来源和物理含义

上不同,不构成变量重复。
  

表 1　 数据来源

Tab. 1　 Data
 

sources

数据类型 数据内容 数据来源 年份 空间分辨率

降水 中国气象站 2001—2022
气象 蒸发 中国气象站 2001—2022

地表温度 GLDAS-NOAH
 

3. 6 2001—2022 0. 25°×0. 25°
土壤湿度 GLDAS-NOAH

 

3. 6 2002—2022 0. 25°×0. 25°
水文 黄河水位和流量 中国地质科学院水文地质环境地质研究所 1997—2022

地下水位 中国地质科学院水文地质环境地质研究所 2001—2022

黄河河道下切
河床高程 中国地质科学院水文地质环境地质研究所 1997—2022

花园口断面高程 中国地质科学院水文地质环境地质研究所 2001—2022

RSEI 评价指标

NDVI 由 Landsat7、8、9 计算得出 2002—2022 30
 

m×30
 

m
WET 由 Landsat7、8、9 计算得出 2002—2022 30

 

m×30
 

m
 

LST 由 Landsat7、8、9 计算得出 2002—2022 30
 

m×30
 

m
 

NDBSI 由 Landsat7、8、9 计算得出 2002—2022 30
 

m×30
 

m

人类活动
人口密度 LandScan 全球人口分布 2002—2022 1

 

000
 

m×1
 

000
 

m
土地利用 Sentinel-2 2002—2022 30

 

m×30
 

m

3　 结果分析

3. 1　 RSEI 合理性检验
为了验证 RSEI 方法的合理性,对 NDVI、WET、

LST 和 NDBSI
 

4 个指标进行主成分分析。 限于篇

幅仅列出第一主成分( PCA1)的分析结果(表 2)。
由表 2 可知, 第一主成分 ( PCA1) 的贡献率为

71. 23% ~ 92. 19%,能够解释大部分数据方差,验证

了其在 RSEI 模型中的核心地位。 在 PCA1 中 NDVI

和 WET 的特征向量均为正值,表明它们对生态环

境质量有正向影响;LST 和 NDBSI 的特征向量为负

值,表明它们与较差的生态环境质量相关,这与实

际情况相符。 这些特征向量的数值即为各生态因

子在 RSEI 模型中的相对权重,体现了其对生态环

境质量综合评价的贡献程度。 综上,PCA 结果支持

RSEI 模型的有效性,表明归一化后的指标能准确

反映研究区的生态环境质量。
  

表 2　 PCA1 分析结果

Tab. 2　 Results
 

of
 

PCA1
 

analysis
年份 NDVI WET LST NDBSI 贡献率 / % 年份 NDVI WET LST NDBSI 贡献率 / %
2002 0. 81 0. 10 -0. 56 -0. 33 89. 59 2013 0. 82 0. 12 -0. 57 -0. 14 88. 23
2003 0. 85 0. 07 -0. 50 -0. 11 74. 97 2014 0. 88 0. 08 -0. 61 -0. 30 71. 23

 

2004 0. 87 0. 08 -0. 53 -0. 09 90. 33
 

2015 0. 91 0. 11 -0. 58 -0. 37 86. 99
 

2005 0. 80 0. 12 -0. 53 -0. 08 88. 78
 

2016 0. 83 0. 09 -0. 63 -0. 43 88. 97
 

2006 0. 83 0. 11 -0. 62 -0. 34 89. 09
 

2017 0. 80 0. 07 -0. 59 -0. 21 88. 35
 

2007 0. 85 0. 09 -0. 51 -0. 13 72. 84
 

2018 0. 80 0. 06 -0. 60 -0. 12 90. 31
 

2008 0. 80 0. 06 -0. 46 -0. 12 91. 33
 

2019 0. 83 0. 06 -0. 62 -0. 43 88. 60
 

2009 0. 81 0. 04 -0. 48 -0. 13 73. 63
 

2020 0. 86 0. 03 -0. 57 -0. 13 73. 54
 

2010 0. 84 0. 07 -0. 58 -0. 40 90. 82
 

2021 0. 89 0. 04 -0. 63 -0. 11 90. 33
 

2011 0. 87 0. 10 -0. 55 -0. 35 73. 85
 

2022 0. 89 0. 03 -0. 60 -0. 11 92. 19
 

2012 0. 90 0. 03 -0. 54 -0. 12 87. 76
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3. 2　 生态环境质量时空分布特征
经 RSEI 合 理 性 检 验 和 ENVI 软 件 计 算,

2002—2022 年黄河下游中牟段湿地生态环境质量

结果如图 2 所示。 结果显示,研究区生态环境质量

空间异质性明显。 耕地受农业灌溉影响,生态质量

较好;而雁鸣湖周边生态环境质量持续恶化。 黄河

南岸受黄河游荡影响,整体生态环境质量较差,但
自 2018 年黄河生态治理后有所改善。 2002 年、

2006 年、2010 年、2014 年、2018 年和 2022 年研究

区的 RSEI 值分别为 0. 56、0. 54、0. 52、0. 62、0. 69
和 0. 66,反映了生态环境质量的动态变化趋势。
2002—2010 年,生态环境质量呈逐步下降趋势;
2010—2018 年有所回升;但 2018—2022 年有所

下降。 总体而言,研究区生态环境质量呈波动变

化,部分时期有所改善,但也存在持续恶化的

趋势。

图 2　 2002—2022 年黄河下游中牟段 RSEI 空间分布

Fig. 2　 Spatial
   

distribution
  

of
 

RSEI
 

in
 

Zhongmu
 

section
 

of
 

lower
 

reaches
 

of
 

Yellow
 

River
 

(2002-2022)

　 　 分析 2002—2022 年的 RSEI 结果,发现该时期

的 RSEI 具有明显的空间差异。 研究区中部 RSEI
值较高,主要由于耕地面积大、植被覆盖范围广。
相比之下,北部 RSEI 值长期较低,受黄河河道摆动

和冲淤作用影响,生态环境质量较差。 中南部地区

的 RSEI 值较低,究其原因,建设用地增多和频繁的

人类活动导致土地硬化、植被减少,生态环境质量

下降。
  

为了量化不同区域的生态环境质量,采用等距

划分方法将 RSEI 值分为 5 个级别:最差 [ 0. 0,
0. 2]、较差(0. 2,0. 4]、中等(0. 4,0. 6]、较优(0. 6,
0. 8]和最优( 0. 8,1. 0]。 该方法易于理解,且因

RSEI 已归一化,分类方法合理。 从 RSEI 指数分段

面积变化 ( 表 3 ) 看, 2002—2022 年, RSEI 值在

(0. 8,1. 0]的覆盖范围从 9%降至 2%,表明生态环

境质量最好的区域在减少, 生态健康度下降;
 

(0. 6,0. 8]和(0. 4,0. 6]区间面积先增后减,说明

生态恢复措施效果有限;(0. 0,0. 4]区间面积占比

从 32%增至 42%,反映出人类活动(如城市化、农
业扩展)和自然因素(如水资源短缺、气候变化)对

生态环境的负面影响。 RSEI 模型能够显示生态环

境质量的时空变化特征,但无法解释原因。 黄河下

游中牟段湿地退化受自然因素和人类活动影响,且
生态恢复政策效果有限,亟须进一步分析驱动因素

以理解湿地生态环境质量变化。
  

表 3　 2002—2022 年生态指数分布面积及比例

Tab. 3　 Area
 

and
 

proportion
 

of
 

ecological
 

index
 

distribution
 

(2002-2022)

RSEI 值
2002 年

面积 /
km2

比例 /
%

2006 年

面积 /
km2

比例 /
%

2010 年

面积 /
km2

比例 /
%

2014 年

面积 /
km2

比例 /
%

2018 年

面积 /
km2

比例 /
%

2022 年

面积 /
km2

比例 /
%

[0. 0,0. 2] 18. 18 5 26. 32 7 16. 60 4 15. 63 4 15. 86 4 13. 50 4
(0. 2,0. 4] 98. 77 27 111. 41 30 110. 75 30 73. 55 20 106. 03 29 139. 01 38
(0. 4,0. 6] 114. 36 31 117. 68 32 124. 05 33 147. 42 40 119. 49 32 109. 81 30
(0. 6,0. 8] 107. 66 29 60. 98 16 76. 21 21 106. 27 29 128. 44 35 101. 31 27
(0. 8,1. 0] 31. 70 9 54. 30 15 43. 07 12 27. 81 8 0. 87 0 7. 05 2

3. 3　 湿地生态环境质量演化驱动因素分析
为了深入理解黄河下游中牟段湿地生态环境

质量变化的驱动机制,分析了湿地生态环境退化的
主要驱动因素,包括气象变化、土地利用、地下水位

变化、河道演化、人口密度和土壤湿度等。
3. 3. 1　气象与水文

气象观测显示,降水、蒸发和地表温度呈现年
际变化(图 3(a)和图 3(b))。 2001—2022 年间降
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水量从 578
 

mm 上升到 692
 

mm,蒸发量从 654
 

mm
上升到 788

 

mm,地表温度总体上升了 0. 04
 

℃ ,蒸
发和降水的上升可能导致湿地水位波动加剧,水分

流失和补给不平衡。 同时,地表温度上升可能改变

水温,抑制部分物种生长,减少生物多样性,并降低

水中溶解氧含量,降低生态系统的稳定性。
  

基于 GLDAS-NOAH 数据,计算了每年[0,10]
 

cm、

(10,40]
 

cm、(40,100] cm 和(100,200] cm 深度的

土壤湿度(图 3( c))。 在(100,200] cm 深度范围

内,土壤湿度从 2002 年的 220
 

kg / m2 上升到 2022
年的 256

 

kg / m2。 土壤湿度对水分循环、养分循环

及微生物活性具有重要影响,进而影响湿地水文过

程和生态健康。 其上升趋势可能有助于湿地恢复,
但仍需持续监测其长期影响。

图 3　 降水量、蒸发量、地表温度和土壤湿度的变化趋势

Fig. 3　 Variation
 

trends
 

of
 

precipitation,
 

evaporation,
 

surface
 

temperature,
 

and
 

soil
 

moisture

3. 3. 2　土地利用

基于 2002 年、2006 年、2010 年、2014 年、2018
年和 2022 年 5 月的 Landsat 影像,结合《中国土地

资源分类系统》 和资源环境科学与数据中心的数

据,分析了土地利用演化特征。 结果(图 4 和表 4)
显示,耕地面积占比从 2002 年的 71. 32%下降到

2022 年的 63. 32%,建设用地面积占比从 2002 年的

20. 93%上升到 2022 年的 29. 63%。 这种转变主要

源于建设用地的扩张,导致农业用地减少、水土流

失和土壤侵蚀加剧,湿地水分保持能力削弱;同时,
建设用地硬化,阻碍了雨水渗透,造成湿地水源不

足,并可能削弱湿地的水分保持能力。
  

图 4　 土地利用时空演化特征

Fig. 4　 Spatiotemporal
 

evolution
 

characteristics
 

of
 

land
 

use

表 4　 土地利用类型的面积及比例变化

Tab. 4　 Changes
 

in
 

area
 

and
 

proportion
 

of
 

land
 

use
 

types

土地利用
类型

2002 年

面积 /
km2

比例 /
%

2006 年

面积 /
km2

比例 /
%

2010 年

面积 /
km2

比例 /
%

2014 年

面积 /
km2

比例 /
%

2018 年

面积 /
km2

比例 /
%

2022 年

面积 /
km2

比例 /
%

耕地 263. 88　 71. 32　 257. 73　 69. 65　 244. 26　 66. 01　 242. 74　 65. 60　 241. 71　 65. 32　 234. 31　 63. 32　
草地 0. 02 0. 01 0. 43 0. 12 0. 23 0. 06 0. 21 0. 06 0. 09 0. 02 0. 84 0. 23
水域 28. 63 7. 73 30. 11 8. 14 35. 25 9. 53 30. 04 8. 11 25. 47 6. 89 25. 22 6. 82

未利用地 0. 04 0. 01 0. 02 0. 00 0. 16 0. 04 0. 06 0. 02 0. 03 0. 01 0. 01 0. 00
建设用地 77. 45 20. 93 81. 73 22. 09 90. 13 24. 36 96. 98 26. 21 102. 72 27. 76 109. 65 29. 63
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3. 3. 3　地下水位

从 2001—2022 年地下水位变幅(图 5)来看,浅
层地下水位平均下降了 10. 43

 

m,年均下降 0. 47
 

m。
远离黄河的南侧地区(如雁鸣湖镇、大孟镇和兴达

路街道等地)地下水位下降最快,达 12~ 14
 

m,而靠

近黄河的北侧地区地下水位下降较少,为 6 ~ 8
 

m,

这种差异与黄河补给有关。 地下水位长期下降可

能加剧土壤干燥,抑制湿地植被生长,降低生态系

统的稳定性和韧性。 同时,地下水位下降还会改变

湿地水文循环,影响降水的渗透和蒸发,削弱湿地

的生态服务功能(如水质净化、碳储存和生物栖

息),加剧湿地退化。
  

图 5　 2001—2022 年浅层地下水水位变幅

Fig. 5　 Fluctuation
 

range
 

of
  

shallow
 

groundwater
 

levels
 

(2001-2022)

3. 3. 4　河道下切

小浪底水库运行后,下游来水来沙条件改变,
研究区河段由淤积转为冲刷,呈现侵蚀下切趋势

(图 6( a))。 花园口河道断面的平均河床高程从

1997 年的 92. 64
 

m 下切至 2022 年的 88. 93
 

m。 根

据黄河花园口站数据(图 6(b))分析可知:黄河的

水位从 1990—1999 年的 92. 52
 

m 降至 2011—
2021 年的 89. 81

 

m;河床下切短期内可能增加周

边侧渗量,补充地下水,长期效果取决于黄河水位

稳定性。

图 6　 黄河花园口断面河床高程、黄河水位和黄河流量变化

Fig. 6　 Changes
 

in
 

riverbed
 

elevation,
 

water
 

level,
 

and
 

discharge
 

at
  

Huayuankou
 

cross-section
 

of
  

Yellow
 

River

3. 3. 5　人口密度

基于 LandScan 平台的 1
 

km 分辨率的人口分

布数据,利用 ArcGIS
 

10. 8 生成人口密度空间分布

图(图 7)。 研究区北部因洪泛区限制,人口稀疏;
中部沿黄河大坝内侧人口密集,与农业安全相关。

人口密度在 2005—2019 年间以每年 42. 8
 

人 / km2

的速度逐渐增加。 高人口密度增加了水资源需

求,可能导致湿地水资源过度开采和短缺,废水增

多,破坏栖息地并减少生物多样性,加剧湿地

退化。
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图 7　 人口密度分布

Fig. 7　 Population
 

density
 

distribution
 

3. 4　 基于机器学习的驱动因素量化模型
为量化以上驱动因素对湿地生态环境变化的

贡献,构建了以 8 项自然与人为因子为自变量、以
RSEI 值为因变量的回归模型。

  

机器学习模型的精度对比如图 8 所示。 由图 8
可知,随机森林模型在测试集上的表现最佳,RMSE
为 0. 015,MAE 为 0. 085,R2 达到 0. 86,显示出较高

的准确度和泛化能力。 因此,选择随机森林回归模

型作为基础模型,并对其进行了超参数优化。 超参

数优化后的随机森林回归模型在测试集上的

RMSE 降至 0. 011, MAE 降至 0. 025,R2 提高至

0. 91,进一步增强了模型的预测能力。 通过网格搜

索优化后的随机森林回归器超参数为:bootstrap =
False,max _ depth = 10, min _ samples _ leaf = 2, min _
samples_split = 5,n_estimators = 100。 最终用于识别

湿地生态环境演化的驱动机制。

图 8　 机器学习模型精度对比

Fig. 8　 Accuracy
  

comparison
 

of
 

machine
 

learning
 

models
 

3. 5　 湿地生态环境演化驱动机制
利用超参数优化后的随机森林模型计算特征

指标的重要度,并采用 SHAP ( Shapley
 

Additive
 

ex-
Planations)方法量化每个特征对模型预测输出的
边际贡献,从而解释各特征对湿地生态环境演化的
影响。 结果(图 9( a))显示:①降水是主要驱动因
素,贡献率为 37. 4%,与湿地生态环境呈显著正相

关。 表明降水增加不仅直接补给湿地水体、提高土

壤湿度和植被覆盖度,还能通过缓解地下水过度开

采压力,间接促进生态系统稳定。 ②土地利用变化

的贡献率为 19. 4%(土地利用变化的贡献率是通过

单独计算各土地利用类型的影响后加和得到的),
其中水域面积增加对湿地有积极作用(5. 7%),而
建设用地扩张带来负面影响(7. 9%)。 这体现了人

类活动改变水文补给过程,破坏了湿地水文平衡和

生态结构。 ③地下水位变化的贡献率为 13. 3%,作
为湿地水文系统核心,地下水位下降导致植被根区

水分不足,植被生长受限,进而加剧生态退化。 相

比之下,黄河河道下切(河床高程下降) 的影响仅

占 0. 7%,在多因素中的相关性不显著,表明湿地生

态系统对降水和地下水等自然补给因子的依赖性

更强。
影响因素的皮尔逊相关系数热力图(图 9(b))

显示,土壤湿度与地下水位相关性较高( r = 0. 52),
表明两者在湿地水文过程中存在协同作用。 同时,
土壤湿度与降水呈中等相关性( r = 0. 49),提示降

水通过调节土壤水分状态影响生态系统功能。 其

他指标相关性较低,这体现了湿地生态系统中多种

驱动因素的相对独立性及复杂耦合机制。 地下水

作为可控因素,受人类活动(如地下水开采、补给和

土地利用变化等)的影响显著,因此维持适宜的地

下水位对湿地生态系统健康至关重要。
以上结果显示,耕地地区的生态环境质量较

好,主要得益于灌溉能提升地下水位和植被覆盖

度,间接改善湿地生态环境,表明耕地分布与生态

变化密切相关。 然而,耕地对湿地生态环境质量的

影响具有双向性,灌溉提升地下水位和植被覆盖度

时能改善湿地生态环境,但过度灌溉和地下水位下

降可能加剧湿地退化。 2002—2010 年,生态环境

质量恶化主要受到地下水位持续下降和土地利用
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变化的影响,特别是农业和生活中的地下水过度开

采和城市化扩张, 这些因素加剧了湿地萎缩。
2010—2018 年,黄河生态治理措施(河道下切) 增

强了水源补给,促进了生态环境质量的回升。 然

而,2018—2022 年,生态环境质量再度下降,这可

能与降水不足和沿河过度开发水资源有关。 结合

机器学习的驱动机制识别,湿地生态环境演化受自

然水文要素与人类活动的多重驱动,降水、地下水

位与土地利用变化三者之间存在复杂的交互反馈。
降水作为主要驱动因素,通过直接补水与间接调节

地下水位,维持土壤湿度和植被生长,在调节湿地

水分平衡和维持生态稳定中发挥核心作用;土地利

用变化体现出典型的人类干扰特征,其中水域扩展

有助于改善水文条件,而建设用地扩张则破坏地表

径流与补给路径,加剧湿地干化与退化风险;地下

水位作为连接地表与地下水文过程的关键变量,其
下降直接限制植物根系层的水分获取,导致植被覆

盖率降低,是生态环境质量下降的重要内在机制。
以上因素共同构成湿地生态环境演化的“降水补给-
土地利用影响-地下水位响应”的多尺度驱动机制。
合理管理地下水资源和土地利用结构,协调水文和

生态政策,已成为维持湿地生态系统稳定的关键。

图 9　 湿地生态环境影响因素的 SHAP 图和相关系数热力图

Fig. 9　 SHAP
 

values
 

and
 

correlation
 

heatmap
 

of
 

influencing
 

factors
 

of
   

wetland
 

ecological
 

environmental
  

quality

　 　 本研究发现降水是湿地生态演化的主导因素。
这一结论在干旱与半干旱区具有普遍性,与黄土高
原、黄河下游等区域的研究结果一致[28-29] 。 这些
地区的湿地生态系统同样对降水变化高度敏感,表
现出季节性水文波动对植被覆盖和湿地面积的直
接驱动作用。 地下水位作为支撑湿地水文稳定的
核心因子,在华北平原、三江平原等地也被证实为
维持湿地生态稳定的关键变量[30-31] ,特别在浅层
地下水受控区域,地下水埋深变化直接决定湿地退
化与恢复的空间格局。 土地利用变化的负面效应
也广泛存在,例如城市扩张和农田围垦导致河流湿
地破碎化和生态功能下降[32-33] 。 因此,本研究所
得结论在黄河下游地区具有普遍适用性,且能为具
有相似气候背景和开发强度下的区域湿地管理提
供参考。

4　 结论
  

本文基于主成分分析法构建了 RSEI,并以此

分析了 2002—2022 年黄河下游中牟段湿地生态环

境质量的演化特征;结合随机森林模型量化了驱动

因素贡献,探讨了湿地生态环境演化的机制。 主要

结论如下:
  

1) 根据 RSEI 指数的等距划分结果,2002—
2022 年黄河下游中牟段湿地生态环境质量总体呈

退化趋势。 最优的湿地(RSEI 值(0. 8,1. 0])区域

面积从 9% 减少到 2%,而最差和较差 ( RSEI 值

(0. 0,0. 4])区域面积从 32%增至 42%。 中等质量

区域的面积变化呈现波动,但总体趋势显示湿地生

态环境质量持续下降,最差区域显著扩大,表明湿

地生态系统的健康状况不容乐观。
  

2)湿地生态环境演化受多种因素共同驱动。
通过引入随机森林等机器学习方法,本文有效识别

出降水(贡献率 37. 4%)是主要正向驱动因素,直
接影响湿地水资源的供应和生态健康。 此外,土地

利用变化中的水域面积增加(贡献率 5. 7%) 对湿
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地有积极作用,而建设用地扩张(贡献率 7. 9%)则

带来负面影响。 地下水埋深变化对湿地生态环境

的负面影响的贡献率为 13. 3%,这反映出人类活动

对湿地生态系统的显著干扰。 尽管黄河河道下切

的影响相对较小,但其长期作用仍需重视。 机器学

习模型不仅提升了驱动因子识别的精度和解释力,
还揭示了降水、地下水和土地利用变化三者在水资

源补给、土壤湿度与径流路径等方面的非线性交互

过程,形成了“降水补给-土地利用影响-地下水位

响应”的多尺度耦合驱动机制。 综合来看,湿地生

态环境演化受自然因素与人为因素共同影响,因此

强化土地利用管控和地下水资源管理是改善生态

环境质量的关键途径。
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Abstract:【Objective】
 

This
 

study
 

aims
 

to
 

reveal
 

the
 

driving
 

mechanisms
 

underlying
 

the
 

degradation
 

of
 

wetland
 

ecological
 

en-
vironments

 

in
 

the
 

lower
 

reaches
 

of
 

the
 

Yellow
 

River,
 

thereby
 

providing
 

a
 

scientific
 

basis
 

for
 

wetland
 

conservation
 

and
 

restora-
tion.

 

【Methods】
 

This
 

study
 

focused
 

on
 

the
 

wetland
 

zone
 

along
 

the
 

Yellow
 

River
 

in
 

the
 

Zhongmu
 

section,
 

a
 

region
 

where
 

hydrological
 

regulation
 

and
 

ecological
 

sensitivity
 

intersected.
 

A
 

driving
 

force
 

identification
 

framework
 

was
 

developed
 

by
 

in-
tegrating

 

the
 

remote
 

sensing
 

ecological
 

index
 

(RSEI)
 

with
 

machine
 

learning
 

methods.
 

The
 

evolution
 

of
 

wetland
 

ecological
 

en-
vironment

 

and
 

the
 

dominant
 

controlling
 

factors
 

of
 

the
 

wetland
 

from
 

2002
 

to
 

2022
 

were
 

systematically
 

assessed.
 

【Results】
 

(1)
 

The
 

proportion
 

of
 

area
 

with
 

high
 

RSEI
 

values
 

in
 

the
 

study
 

area
 

gradually
 

declined
 

from
 

about
 

9%
 

to
 

about
 

2%,
 

while
 

the
 

pro-
portion

 

of
 

area
 

with
 

low
 

RSEI
 

values
 

continued
 

to
 

increase
 

from
 

about
 

32%
 

to
 

about
 

42%,
 

indicating
 

an
 

overall
 

trend
 

of
 

eco-
logical

 

environmental
 

degradation.
 

(2)
 

The
 

random
 

forest
 

model
 

identified
 

precipitation
 

as
 

the
 

main
 

driving
 

factor
 

affecting
 

wetland
 

ecological
 

environmental
 

quality.
 

Precipitation
 

was
 

positively
 

correlated
 

with
 

ecological
 

environmental
 

quality,
 

with
 

a
 

contribution
 

rate
 

of
 

37. 4%.
 

Among
 

land
 

use
 

factors,
 

the
 

expansion
 

of
 

water
 

bodies
 

exerted
 

a
 

positive
 

effect
 

on
 

ecological
 

envi-
ronmental

 

quality
 

(with
 

a
 

contribution
 

rate
 

of
 

5. 7%),
 

whereas
 

the
 

expansion
 

of
 

built-up
 

land
 

showed
 

a
 

negative
 

impact
 

(with
 

a
 

contribution
 

rate
 

of
 

7. 9%).
 

An
 

increase
 

in
 

depth
 

to
 

groundwater
 

was
 

negatively
 

correlated
 

with
 

ecological
 

environmental
 

quality,
 

with
 

a
 

contribution
 

rate
 

of
 

13. 3%.
 

Through
 

regulation
 

of
 

water
 

conditions,
 

soil
 

moisture,
 

vegetation
 

growth,
 

and
 

run-
off

 

processes,
 

these
 

factors
 

significantly
 

influenced
 

the
 

multi-scale
 

evolution
 

of
 

wetland
 

ecosystems.
 

【Conclusions】
 

The
 

inte-
gration

 

of
 

RSEI
 

with
 

machine
 

learning
 

methods
 

provides
 

an
 

effective
 

approach
 

to
 

identifying
 

the
 

driving
 

factors
 

of
 

wetland
 

eco-
logical

 

environmental
 

degradation.
 

By
 

reasonably
 

regulating
 

land
 

use
 

structure
 

and
 

groundwater
 

exploitation
 

intensity,
 

the
 

ad-
verse

 

impacts
 

of
 

human
 

activities
 

on
 

wetland
 

ecological
 

environments
 

can
 

be
 

alleviated.
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