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机器学习在城市河道水体浊度预测中的应用研究进展

李梦珂,汤烨

(温州大学 生命与环境科学学院,浙江 温州 325035)

摘 要:【目的】系统梳理主流机器学习技术在河道浊度预测中的应用现状,旨在明确不同技术的适用场

景与实践效能,为后续技术优化与应用拓展提供理论支撑。【方法】基于综合方法论视角,详细阐述支持

向量回归、集成学习、人工神经网络及深度学习等模型在河道浊度预测中的应用进展,重点探讨各模型在

技术适配性与实践效能方面的差异。【结果】①集成学习是河道浊度预测的优选;支持向量回归在小样本

建模中表现出更强的鲁棒性;人工神经网络可灵活适配多因子耦合预测;时序深度学习模型适用于主干河

道的动态特征提取与长时序监测。②将深度学习技术与可控实验、物理机理模型相结合,可实现多源数据

扩展,缓解样本稀缺问题。③应用 Shapley加法解释方法对模型决策逻辑进行归因分析,有助于破解“黑箱”,

提升模型实用性与可信度。【结论】现有算法虽兼具计算效率与预测精度优势,但其应用仍面临数据稀缺

与模型可解释性不足的双重制约。在实际模型选取中,需综合考量水体污染特征、数据可用性、运维成本

等多重因素。未来研究应深化机理模型与机器学习的融合,结合可控实验构建突发环境事件浊度预测体系,

以进一步释放机器学习潜力,从而为可持续水资源管理及水生态保护提供更为可靠的智能决策支持。
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浊度是水体中悬浮颗粒物对光的散射与吸收

作用导致透明度降低的量化指标[1],主要受地形地

貌、气候气象、水文植被、土壤地质等自然因素,

以及工农业生产、城市生活污水排放及水土流失等

人为因素的影响[2],是城市河道水环境监测重要指

标。随着社会经济发展和城市扩张,土地开发及沿

岸居民生活等活动加剧了悬浮物及其他污染物质

向河流的输入。污染负荷超过水体自净能力,导致

许多城市河道频繁出现浑浊现象,原本清澈的水体

呈现灰黄或暗绿色调,甚至伴随悬浮物漂浮与异味,

河道水质受到严重影响[3-5]。高度浑浊的河流通过

多重机制破坏水生态系统。悬浮颗粒物增多不仅会

显著降低水体透光率,直接抑制浮游植物的光合作

用,削弱初级生产力[6],还会堵塞滤食性生物的纤

毛运动与滤食结构
[7]
,干扰鱼类视觉与侧线感知,

降低其摄食效率
[8-9]

。此外,颗粒物吸附重金属、农

药等污染物后加速沉降,引发底质理化性质改变[10],

破坏螺类、虾蟹等底栖生物的生存环境,严重影响

城市水环境的观感和生态健康。因此,迫切需要对

河道浊度进行管控,维护健康的河流生态系统。

当前许多河道的浊度管理仍不完善,传统的水

质监测及评估更加关注化学需氧量、氨氮等化学指

标,对浊度以常规监测为主,仅做预警监督,治理措

施滞后。同时,现有水质监测系统对暴雨、台风、

工业事故等突发事件缺乏高频动态监测能力,难以

精准捕捉事件对浊度的瞬时影响,应急响应时效性

不足,河道浊度风险防控与应急处置能力亟待提

升。此外,极端气候及突发事件可能加剧水质波动
[11-12],超过监测范围,使得可用数据稀缺。由此导致

传统的过程驱动或统计模型在建模时无法充分考

虑水文气候、流域特征、土地利用特征、地质地貌

和社会经济活动对浊度变化的影响,难以满足现代

水质管理中浊度预测的实际需求。

为 应 对 这 些 问 题 , 机 器 学 习 (Machine
Learning,ML)等人工智能技术正在成为研究热

点。人工神经网络、随机森林、深度学习等机器学



习算法因其出色的非线性信息处理能力和自适应

学习特性在水质预测建模中展现出优势[13],为河道

浊度预报与管控提供了新思路。从数据处理角度看,

足量的可用数据是训练机器学习模型的基础
[14]
。机

器学习技术能够有效整合多源异构的河流水质监

测数据,通过特征工程和模式识别挖掘变量间的潜

在关联规律
[15]

。在机理研究方面,机器学习与数值

模型的融合为水质建模提供了新范式。将机器学习

算法嵌入水动力-水质耦合模型,这种混合建模方

法既能保持物理过程的机理描述,又能通过数据驱

动的方式修正模型偏差
[16]
。同时,基于特征重要性

分析和可解释性人工智能(XAI)技术识别关键驱动

因子,应用 Shapley 加法解释(SHapley Additive
exPlanations,SHAP)等解释方法,不仅能够优化传

统水质模型的参数化方案,更能深入揭示影响河道

浊度变化的主导因素及其相互作用机制
[17]
,显著提

升水质预测的精度和可靠性。

目前文献模型中的输出指标一般为综合性的

水质指数,对单一物理水质输出指标的关注较少。

已有的浊度相关文献中对湖泊浊度的研究明显多

于河流浊度。河流形态相较于湖泊更加弯曲、多变,

且受到的污染源影响更加复杂
[18]
。针对河道的浊度

预测模型在处理数据稀缺性、模型泛化性和可解释

性等方面仍面临巨大挑战。

本文旨在通过综述主流机器学习方法在河道

浊度预测中的研究进展,探讨其在实际应用中的优

势与局限性,提出多源扩展可用数据的解决方法,

对河道浊度预测提出未来研究重点,强调了利用机

器学习为可持续水资源管理和保护重要水生态系

统的强化解决方案的潜力。

1 机器学习主流方法在河流浊度预测

中的应用

机器学习模型具体分类情况如图 1所示
[19]
。机

器学习在河流水质预测中的应用主要涉及监督学

习
[20]
,但在一定条件下也可通过无监督学习实现

[21]。浊度预测作为一种回归任务,目前主流的方法

是应用监督学习 ,将 pH、溶解氧(Dissolved
Oxygen,DO)等水质参数与温度、降雨以及土地利

用等环境因素的历史数据用于模型训练。经过训练

的模型可以根据新的环境数据预测河流浊度。基于

功能相似性归类情况,下文对主流的支持向量回

归、集成学习、人工神经网络和深度学习技术在河

流浊度预测中的应用现状进行介绍。

图 1 机器学习模型分类[19]

Fig.1 Classification of machine learning models[19]

1.1 支持向量回归

支持向量机(Support Vector Machine,SVM)在

机器学习领域中,常被用于二分类、多类分类及回

归预测研究。支持向量回归 (Support Vector
Regression,SVR)是 SVM 在回归任务上的扩展,通

过核函数和损失函数将数据映射到高维空间,在预

定义公差边距(ε)内约束误差,提高了对离群值的

稳健性和跨数据集的推广性
[22]
,在水生态系统的应

用中表现出优越性能。马来西亚冷岳河流域因人口

增长污染加剧,MAMAT N 等[23]将 SVR 与 K 折交

叉验证结合应用于该河流水质指数预测,通过评价

测试核函数、K 折数和参数组合多维度优化模型,

得到的最佳模型相关系数 R = 0.999 8。SVR 模型

不仅能够处理原位水质数据,也能结合遥感数据进

行浊度预测,进一步提高数据利用率。WATTELEZ
G 等[24]基于大量原位浊度值以及适度分辨率成像

光 谱 辐 射 计 (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer,MODIS)的一致卫星反射值,建

立了 SVR 浊度预测模型,显著提高了模型从

MODIS 图像中检索原位浊度范围的能力,证明了

SVR与多源数据结合的技术可用性,但对大数据集

和参数选择敏感,对内存和训练时间要求较高,易

受异常值影响。

1.2 集成学习方法

河流浊度数据获取难度高,使得可用数据量有

限且时空分布一致性不足,机器学习模型训练困

难。随机森林(Random Forest,RF)和极端梯度提升

(Extreme Gradient Boosting,XGBoost)等集成学习

模型可以将多个弱机器学习模型相结合,通过集成

的方法获得比单个学习模型更好的泛化能力和鲁

棒性,在河道水质预测领域有着广泛应用。

SANTOS V O 等人[25]使用来自美国密西西比河上

12 个监测站的水质数据,结合卫星遥感数据集对

浊度进行建模,对比了 XGBoost、RF、SVR、k近



邻 (K-Nearest Neighbors,KNN) 等 算 法 , 发 现

XGBoost 对浊度的预测精度最高,决定系数 R2为

0.757。该研究结果相较其他同类文献更具优势,可

为遥感数据驱动的浊度建模提供替代方案。ZOU T
L 等[26]在此基础上,基于 MODIS 数据构建 RF 和

XGBoost模型对洞里萨湖的浊度进行反演,并通过

趋势分析和相关性分析,揭示浑浊度的时空特征和

驱动机制,有效增强了模型的泛化性和可解释性。

河流流域特征与水质之间存在复杂非线性关系,对

预测模型提出更高的技术要求。ZARE M S 等[27]

引入了一种新的集成方法用于解决不同深度的水

质差异问题,技术路线如图 2所示。通过收集阿曼

Wadi Dayqah大坝水库的表层水数据(盐度、密度、

温度),利用集成学习模型结合聚类与贝叶斯优化

加权的策略,预测 1~35m深度的 DO、叶绿素 a和
浊度。该方法较传统模型误差降低 4%～16%,对数

据预处理要求低,适用于动态捕捉浊度变化,展现

了集成算法与优化特征工程相结合的潜力。

图 2 基于集成学习的浊度预测模型技术路线
Fig.2 The technical route of turbidity prediction model based on ensemble learning

1.3 人工神经网络

人工神经网络(Artificial Neural Network,ANN)
是一类仿生物神经系统设计的机器学习模型,具备

强非线性逼近能力,浊度预测精度较高,还可有效

缓解 SVR 等传统回归算法的过拟合问题 [28]。

NAJWAMOHD RIZAL N等[28]应用了 SVM、ANN
和回归模型来预测马来西亚冷岳河的总悬浮固体

和总固体,结果发现 SVM和高斯过程回归模型表

现出过拟合的特征(R2 = 0.490),ANN 模型表现最

佳(R2 = 0.999)。通过多样化的数据优化程序、训

练算法和选择合适的输入技术可以进一步提高

ANN模型的有效性。MULIA I E等[29]将 ANN与遗

传算法(Genetic Algorithm,GA)相结合,开发了精

度更好的 ANN-GA 联用模型,可用于预测未来 14
天的浊度。也有研究人员引入协同变量提供更多样

本信息以实现 ANN 模型改良。IGLESIAS C等[30]

在研究中引入了由两个原始输入参数的乘积生成

的协同变量(溶解氧*温度)后模型精度得到提升

(R2= 0.8)。
反向传播神经网络(Back Propagation Neural

Network,BPNN)、径向基神经网络(Radial Basis
Function Neural Network,RBFNN) 是 更 先 进 的

ANN 模型,已被逐渐应用于河道水质预测中。

TOMPERI J等[31]在MULIA I E的基础上构建了以

河流水位和水温为输入变量的神经网络线性回归

(Multiple Linear Regression,MLR)模型,可以准确

估计训练期间的水浊度(R = 0.77)。针对传统

BPNN收敛速度慢、易陷入局部最优等问题,刘洁

等[32]建立了基于遗传-神经网络(Improved Genetic
Algorithm-Back Propagation Neural
Network,IGA-BPNN)的河流水质预测模型(R2 =
0.876),并对美国波托马克河流的浊度进行预测,

新模型相较于传统BPNN预测性能更好。GUO Q Z
等[33]利用高分二号遥感影像和实测悬浮物浓度数

据,结合偏最小二乘法和粒子群优化算法构建了

BPNN优化模型,实现了海河流域大范围水质参数

反演。综合来看,ANN能对流域复杂关系进行建模,

适应大量数据特征,但模型计算成本高,网络结构

选择困难,同样面临数据需求、计算资源消耗和模

型解释性等挑战。

1.4 深度学习模型

深度学习(Deep Learning,DL)因其具有更强

大的特征学习和拟合能力,已成为预测和评估河流

水质、解决复杂非线性问题的有力工具。常用的深

度学习算法包括长短期记忆神经网络(Long
Short-Term Memory,LSTM) 、 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional Neural Network,CNN)、循环神经网

络(Recurrent Neural Network,RNN)等。LSTM 模

型能够从历史数据中学习规律并对未来的水质状

况做出预测,善于处理具有时序特征的水质数据,



具备快速收敛、稳定性和高精度的优势[34]。CNN
是深度学习在计算机视觉领域的基石,通过卷积

层、池化层和全连接层的层级结构,自动提取数据

的局部特征与全局模式,在浊度分类工作中发挥出

色。LOPEZ-BETANCUR D等[35]使用液体样品的图

像数据集训练 CNN,通过不同颜色照明条件下的

数据集拟合 MLR模型,估算液体样品的总悬浮固

体及浊度值,展示了 CNN 通过图像数据进行浊度

反演的潜力,技术路线如图 3所示。门控循环单元

(Gated Recurrent Unit,GRU)是 RNN 的优化变体,

能捕捉数据中的长期依赖关系。MEI P等[36]提出了

一种 CNN-GRU-Attention(CGA)模型对轻工农业

污染原水的浊度进行预测,模型中的 CNN 层可以

提取水质数据的短期特征,GRU 层可以提取长期

特征,注意力层可以根据神经元之间的相关性调整

不同神经元的权重,增加它们的相互联系。

ALIZAMIR M等[37]在预测河水中的每日荧光溶解

有机物(FDOM)浓度时发现,与独立机器学习架构

相比,混合 LSTM-CNN 模型表现出更高的预测精

度(R2= 0.979)。深度学习在处理高维数据时,其多

层结构可以有效地提取水质数据中的关键特征,具

有优异的稳定性与可靠性,在河流浊度预测的迁移

应用中展现出良好前景。但该类模型的训练依赖大

规模高质量标记数据,若数据集规模有限或覆盖范

围较窄,易导致模型泛化能力不足。

图 3 基于 CNN-MLR的浊度预测模型技术路线

Fig.3 The technical route of turbidity prediction model based on CNN-MLR
1.5 主流模型对比总结

表 1 汇总了机器学习模型在河流浊度预测中

的典型应用案例,通过对比各模型的 R2、均方根误

差(Root Mean Square Error,RMSE)及平均绝对误

差(Mean Absolute Error,MAE)等指标,综合评估

模型精度与实用性。XGBoost、RF 在多数河道场

景中均能实现高精度与运行稳定性的平衡,且对数

据规模和硬件资源要求适中,是河道浊度预测的优

选方案。SVR 能在数据稀缺条件下保持可靠泛化

能力,适用于小样本河流建模。LSTM时序模型能

够利用历史数据对缺失信息进行技术填充,扩大模

型适用范围,尤其适用于主干河道时序监测。

ANN、BPNN等性价比突出,可在无需高端硬件的

情况下适配多因子耦合预测,且模型精度较高。

城市河道水质波动大,易受雨污混流、面源污

染等外部干扰,污染物浓度偏高,尤其是特别事件

情况下的浊度等参数数据不足。表 2进一步梳理了

SVR、集成学习方法、ANN 和 DL 四种模型的优

势、局限性及适用场景。各类模型在数据需求、算

力要求和预测精度方面各具特点,因此,机器学习

模型在城市河道水体浊度预测的实际应用中,需具

体分析水体污染特征、数据可用性结合硬件设备购

置、软件工具授权和云服务费用等计算成本进行综

合考量,通过多算法对比以确定最优建模方案。
表 1 机器学习河流浊度预测模型的典型应用案例

Tab.1 Summary of mainstream machine learning models for river turbidity prediction
研究区域 输入指标类型 模型类型 模型应用重点 最佳模型性能评价 文献 时间

法 国 新 喀

里 多 尼 亚

泻湖

2个水质参数和

遥感数据
SVR

结合MODIS图像预

测原位浊度

R2= 0.553
RMSE = 0.22 NTU
MAE = 0.136 NTU

[24] 2017

美国密西

西比河
遥感数据

XGBoost、RF、GMDH、
SVR、KNN、LASSO

结合 Sentinel-2遥感

光谱数据预测建模

R2 = 0.757
RMSE = 27.53 FNU
MAE = 12.89 FNU

[25] 2025



柬埔寨洞

里萨湖
遥感数据 RF、XGBoost

结合MODIS图像预

测建模;基于 RF填

充缺失数据

R2 = 0.78
RMSE = 30.68 NTU

[26] 2024

美国东南

部大西洋

地区流域

气候数据和流

域特征数据
RF、BRT

引入土壤、地形等因

素作为流域特征进

行预测

RMSE = 2.22 NTU
MAE = 1.51 NTU

[27] 2022

西班牙纳

隆河流域

5个水质参数和

3个协同变量
ANN

引入协同变量(两个

水质变量的乘积)进

行预测

R2 = 0.80
R = 0.89

[30] 2013

芬兰南部

流域
2个水质参数 MLR、PSLR、NN

仅用 2个变量得到

高精度预测模型

R = 0.80
RMSE = 7.74 NTU

[31] 2025

美国波托

马克河
5个水质参数 BPNN、IGA-BPNN

模型预测区间可进

行异常识别和预警

R2 = 0.876
RMSE = 0.026 NTU
MAE = 0.102 NTU

[32] 2020

青草沙水

库

2个水质参数和

风场数据
LSTM

引入预测风场数据

改善实际浊度预测
RMSE < 0.05 NTU [34] 2020

受轻工农

业污染原

水

8个水质参数

CNN-LSTM-Attention
、LSTM、GRU、
CNN-GRU-Attention

建立改进的 TOPSIS
模型综合评估水源

质量

R2 = 0.979
RMSE = 0.029 NTU

[36] 2022

注:字体加粗模型为对比模型中性能最佳模型。表中,GMDH为多项式前馈神经网络(Group Method of Data Handling),LASSO为

最小绝对收缩与选择算子(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator),BRT 为提升回归树(Boosted Regression Trees),PSLR
为偏最小二乘回归(Partial Least Squares Regression),NN为神经网络(Neural Networks)。

表 2 机器学习河流浊度预测模型对比
Tab.2 Comparison of mainstream machine learning models for river turbidity prediction

模型类型 优势 局限性 适用场景

支持向量回归
小样本泛化能力强；能有效处理

高维、非线性数据

核函数选择依赖经验；

对数据预处理敏感

小样本、数据维度适中的河道浊度单

项指标预测

集成学习方法
多模型融合精度高,鲁棒性强；适

配多因子交互与多源数据

训练耗时；对硬件要求

高；可解释性差

大样本、多因子耦合的河道水质综合

预测；复杂河网水质空间分布估算

人工神经网络
可拟合复杂非线性关系；结构灵

活,适配多变量预测

需大量数据；可解释性

差；易陷入局部最优

中大规模样本、水质因子交互复杂的

河道综合水质预测

深度学习模型

可自动提取河道高维特征；大规

模数据下性能优异；结合迁移学

习可以跨区域预测

数据、算力要求极高；

可解释性差

大规模、高频河道时序浊度预测；结

合卫星遥感的流域级河道水质空间

分布及长期趋势预测

2 机器学习多源扩展可用数据

水污染数据识别与收集是水质认知及机器学

习建模的基础[38]。受采样成本高、河道环境复杂制

约,目前河道水质数据存在两大瓶颈:时空一致性

差,数据波动大、缺失多、分布散；对突发污染事

件的响应性监测覆盖不足。机器学习与已有数据获

取技术的深度融合,正推动水质数据从“可用”向

“好用”跃升。下文将围绕多源数据扩展方法,重

点探讨如何结合机器学习特性,破解水质数据的双

重瓶颈。

2.1 结合可控实验扩展数据

当前城市河道的固定监测站点或定期采样等

数据通常离散,特别是缺乏突发污染事件和洪涝、

台风等极端事件的数据。对此,可控实验已成为弥

补实际监测数据不足的重要手段。利用模拟人工河

道装置,研究者可主动生成洪水、污染泄漏等极端

水文事件情况下的高质量标注数据。机器学习模型

通过学习标注数据中的知识,掌握不同工况下的水

质响应规律,如降雨径流增加、排污量新增、闸坝

调控等,量化不同因素对水质变化的影响贡献,帮

助理解污染物迁移转化机理。YANG J等[39]搭建砂

箱实验装置模拟狄利克雷边界条件下非饱和流中

污染物的输运,并以河道为例建立了污染物迁移对

监测水质影响的模型,计算值与实验数据吻合较

好。可控实验设计应以补充缺口数据为核心,遵循



“参数对标实际结合变量可控”原则,优先模拟实

际河道可用数据有限的关键场景,提升实验数据的

补充价值。室内外模拟实验借助强化学习可以动态

调整参数[40],通过测试降解速率、扩散系数等关键

参数的敏感性,指导实测数据的重点采集方向,落

脚风险管控。JAEGERA等[41]利用河流模拟引水槽

研究了沉积物中有机微污染物的转化规律。尽管模

拟水槽微生物群落相较实际河道存在部分偏差,但

测试不同的实验条件时,水槽实验与埃尔佩河实地

实验相比更加有效。JAVERNICK L等[42]利用辫状

河水槽实验中高精度的时空数据集,校准并评估二

维模型 Delft3D预测推移质输移的能力,结果表明

该模型能达到较高的淹没精度(77%～84%),验证

了实验室数据的迁移有效性。可控实验补充数据应

以实测数据为基准修正与实际环境的偏差,并通过

相似比换算等方法消除尺度效应,实现模拟与实际

数据的融合。

2.2 结合机理模型扩展数据

基于过程引导的数值模型也被广泛应用,这类

模型利用水质迁移转化的“内在机理”,如污染物

扩散、降解、生物循环,输入污染源、水文参数等

已知的边界条件,模拟生成水质数据。流体动力因

子预测的研究进步给数据扩展提出了新的研究思

路[43-44]。WEISSCHER SAH等[45]用数值模拟的水

动力模型对河流和河口的规模实验进行补充,得到

质量更好的连续时空数据。FEI K 等[46]建立水文-
水动力耦合风暴潮数值模型,结合XGBoost成功计

算每个驱动因子对水位的相对贡献。许多研究已经

通过实验模型耦合流体力学进行水质预测,证明流

体动力模型和机器学习的组合可以提高分析可靠

性和计算效率[47]。KIM J Y等[48]聚焦叶绿素 a的三

维扩展,提出“数据增强-数值模拟-机器学习”三

阶段整合框架 ,解决水质高光谱图像数据

(Hyperspectral Data,HSD)垂直分布缺失问题。研

究者利用神经网络模型对有限的野外水质数据进

行扩充生成高频水质数据,然后通过环境流体动力

学模型生成三维数据,最后借助机器学习模型将

HSD从二维表层扩展为三维数据。结果显示,高斯

过程回归模型表现最优,R²达 0.99。该研究验证了

集成机器学习模型与数值模型进行数据扩展的有

效性,为将来的水质变化分析提供了参考。在实际

应用中,这种联用方法需要重点关注模型的物理合

理性、参数化方法、数据输入质量以及与实际系统

的匹配性,平衡物理机理的完备性与计算可行性。

2.3 深度学习填充数据

将数据从监测良好的地点迁移到未设监测站的

地点进行预测是长期以来的挑战,深度学习在对未

监测流域的预测方面显示出了希望。DL 模型可以

将监测地点的水质数据与气象数据、遥感数据或流

域特征等空间特征结合在一起构建模型,然后推广

到未设监测站的河流,实现数据迁移和填充。ZHI W
等[49]整合了 580条美国河流的水文气象、生物地球

化学数据及流域属性,以其中 480 条河流数据为基

础构建了大规模 LSTM 模型,并使用剩下的 100 条

河流数据进行性能验证,结果显示模型在东北部流

域 的 纳 什 效 率 系 数 (Nash-Sutcliffe efficiency
coefficient,NSE)达到0.65以上(NSE > 0.5时模型可

信),展示了利用深度学习模型进行数据填充的前

景。此外,数据观测训练与基于过程模型的训练,对

于深度学习模型的迁移应用具有良好效果。CHEN
Z等[50]通过 LSTM与迁移学习(TrAdaBoost)相结合

的新算法,捕捉时间序列长期依赖性,利用源域完整

数据集的知识填补目标域大规模连续缺失值。并以

钱 塘 江 流 域 DO 浓 度 数 据 为 案 例 , 验 证 了

TrAdaBoost-LSTM较传统方法能够提升 15%～25%
的填补精度,为水质数据驱动分析提供科学支撑。

ZHENG Y等[51]提出一种基于表示学习的深度学习

模型,通过源河流域尺度时空预训练并结合站点气

象数据引导微调,解决数据稀缺及异质性条件下的

跨流域水质预测问题。模型平均 NSE 可达

0.80(NSE > 0.75 时模型性能优秀),证明基于表示

学习开发的模型在跨流域水质预测方面具有重大潜

力,能够通过融合算法“整合碎片化信息”,为水质

预测数据扩展提供高效解决方案。

2.4 数据扩展方法对比总结

围绕机器学习数据扩展方法的适用场景、适用

条件和局限性进行总结分析,由表 3可知,可控实验

需完成模拟场景靶向筛选与跨场景数据迁移验证,

机理模型构建依赖足量水文基础数据支撑,而深度

学习数据填充技术则对硬件计算资源提出较高要求,

三类扩展方法均需通过实测数据校验以保障数据可

靠性。未来河道浊度预测数据获取需强化跨学科融

合,联合水文水利、环境遥感、地理信息科学等领域

技术优势,构建“遥感-水文-实测-模拟扩展”多维立

体数据体系。同时推动地方环保、水利、气象等部

门的数据互通共享,统一数据标准格式,建立规范

化、可复用的河道水质数据库,为模型训练提供全

面、高质量的数据支撑。

表 3 机器学习数据扩展方法对比
Tab.3 Comparison of machine learning methods for data imputation

扩展方法 适用场景 适用条件 局限性



ML 结合可控实

验

补充暴雨或突发污染等极

端工况的标注数据

具备可控实验环境与参数调控能

力；实验设计贴合实际水体特性

实验成本高、周期长；模拟

数据易存实验室偏差

ML 结合机理模

型

河道水动力 -水质耦合预

测；获得物理意义明确的扩

展数据

具备地形、水文等基础数据；ML
与机理模型输出格式适配

基础数据精度要求高；复杂

流域参数难定；大尺度计算

成本高

深度学习
补全时空监测断点数据；相

似流域数据迁移复用

数据具备时空关联性；具备部分高

质量实测数据或相似场景迁移数

据源

对数据关联性要求高；可解

释性弱；依赖硬件算力

3 应用 SHAP增强模型可解释性

浊度作为水环境的核心指标,其预测结果直接

服务于防洪减灾、水质治理、生态修复等决策场景。

模型可解释性评价是连接“模型精度”与“实际应

用价值”的关键桥梁。传统黑箱模型虽能提供高精

度预测,但它们缺乏对模型结构的明确呈现和对输

入变量影响的解释,导致决策者对模型结果的信任

度不足。针对以上问题,人们提出了几种解释技术,

如局部代理模型、反事实解释、个体条件期望图和

Shapley加法解释,通过揭示模型的决策逻辑、关键

驱动因素及潜在局限性,可显著提升浊度预测的实

用性和可信度。上述技术中,SHAP 因为不受模型

架构限制、解释范围广且可视化直观,而成为机器

学习模型可解释性评价的重要方法。SHAP的可解

释性评价一般分为全局可解释性评价和局部可解

释性评价。

3.1 SHAP全局可解释性评价

SHAP 全局可解释性评价关注模型对浊度变

化的整体决策逻辑,旨在验证模型是否符合水文规

律等专业知识,并识别影响浊度变化的关键因素。

全局可解释性评价主要包括以下两个维度:
1)特征重要性分析,识别主导因素。SHAP 能

够量化每个特征对预测的边际贡献[52],揭示哪些因

素(流速、降雨)长期主导浊度变化,适合非线性模

型。HAN J W等[53]在预测汉江下游流域的叶绿素 a
时,使用了 SHAP 对开发的 XGBoost 模型(R2 =
0.949)进行特征重要性分析和解释,指出 pH值、浊

度对叶绿素 a 浓度的积极贡献(SHAP 值分别为

3.593和 1.720),并验证了 XAI在河流水质预测方

面的效用。同时,SHAP 法可辅助研究者进行全局

特征重要性排序,确定模型重点输入参数。

ALIZAMIR M等[37]根据 SHAP结果,确定溶解氧、

pH是各模型中影响河水FDOM预测效果最重要的

参数(SHAP 值分别为 0.23 和 0.19),构建了基于

LSTM-CNN 的稳健且可解释的深度学习模型(如

图 4所示)。

图 4 基于 LSTM-CNN模型结合 SHAP可解释性评价预测河水 FDOM技术路线
Fig.4 The technical route of turbidity prediction model based on LSTM-CNN incorporating SHAP analysis
2)特征贡献模式分析,验证因果关系。正

SHAP 值表示该特征对预测结果起正向促进作用,

而负值则代表其具有负向影响。数值的绝对值越大,

表 明 该 特 征 对 预 测 的 影 响 越 显 著 [20] 。

MAKUMBURA R K 等[17]将机器学习模型与 XAI

技术相结合加强水质评估和预测,结果显示化学需

氧量和生化需氧量是决定水质的最有影响力的因

素(SHAP值分别为 6.92和 4.45)。部分依赖图能够

结合 SHAP值与特征取值,对某一特征在不同取值

范围内对模型预测的平均影响进行可视化,验证模



型是否符合领域知识。ALNAHIT A O 等[54]应用

SHAP 解释树模型对溪流浊度的预测情况,部分依

赖图中的阈值显示,当土壤水力电导率增加时,径

流减少使溪流的浊度水平降低,与领域认知一致,

评价结果指出研究需要确定关键流域特征及其关

键阈值才能有效应用模型。

3.2 SHAP局部可解释性评价​
SHAP 局部可解释性评价能够用于追溯单次

预测的具体驱动因素。旨在回答“某时刻或某地点

的高浊度是否由当日暴雨或排污口排放引起”,为

应急响应提供精准依据。SHAP值为每个预测实例

生成局部解释,通过量化每个特征对输出结果的影

响方向与程度,帮助理解模型的决策机制[24]。局部

可解释性评价主要包括以下两个内容:
1)单样本 SHAP值分解,归因具体特征。城市

河道环境因素和人为影响之间存在复杂的相互作

用,对于洪水、面源污染等突发事件的浊度预测管

理理解亟待加强。GAO Z Y等[55]提出了一种可解

释的注意力门控循环单元模型(平均 R2 = 0.907),
该模型整合了半干旱大黑河流域的水质、气象和水

文数据,SHAP 分析结果表明气象因子在高污染条

件下影响有限,发生极端降水事件会暂时提高污染

物浓度。局部可解释方法可用于解释特定高浊度突

发事件的预测过程,对超标和极端情况的分析进一

步突出了最有效的监管干预措施及特定时间。

2)局部一致性评估,确保解释可靠。通过对比

SHAP 解释结果与现场监测数据、遥感数据等,评

估局部解释的可靠性,识别虚假关联,增强模型可

信度和实用性。MERABET K 等[56]通过 SHAP 局

部解释力图,对比了美国伊利诺伊河不同单样本中

各个水质输入指标对浊度的影响方向变化和特征

重要性差异,证明了 XGBoost 模型的鲁棒性较强

(R > 0.9,NSE > 0.8)。SOLEYMANI HASANI S等
[57]使用将站点特定模型与 SHAP 集成的空间建模

方法,识别和量化影响浊度的环境因素,发现进水

和水位是湖口浊度的主要驱动因素,而风速和气温

影响湖中部浊度。这项研究促进了对湖泊水质动态

的理解,对相对动态的河流浊度的预测具有一定的

指示意义。但在实际应用中,SHAP 也存在一定挑

战:深度学习等复杂模型的 SHAP评价可能会占用

大量计算资源[58]；数据中的噪声、缺失值或异常值

容易导致 SHAP计算不准确,需要提前进行严格预

处理,避免数据偏差问题带来的影响[59]。

3.3 SHAP可解释性评价方法对比总结

表 4 对全局可解释性评价与局部可解释性评

价的适用场景、核心条件、局限性及可视化应用进

行深入讨论。全局可解释性评价适用于大样本场景

下的特征筛选,可明确降雨、流速、污染源等主导

因素的优先级,但对高维数据与异常值较为敏感,

且受多特征耦合解读难度高、特征独立性假设的制

约。局部可解释性评价是浊度异常峰值溯源与环保

执法单例审计的关键工具,但其解释结果不可迁移,

存在一致性缺乏统一量化阈值、水文异质性易引发

误判等问题。不同评价方向需结合实操工具与具体

场景需求灵活选用,方能实现模型解释科学性与实

用性的有机平衡。

表 4 SHAP可解释性评价方法对比

Tab.4 Comparison of SHAP explainability evaluation methods
SHAP评价方法 适用场景 核心条件 局限性 可视化应用

全 局

可 解

释 性

评价

特 征 重

要 性 分

析

模型特征筛选；主

导因子识别；决策

逻辑审查

样本量不少于 100组,覆盖

全 特 征 梯 度 ； 特 征 间

Pearson相关系数小于 0.8

受异常值影响大；特征

超过 20个时计算耗时翻

倍

SHAP摘要图、特

征重要性条形图

特 征 贡

献 模 式

分析

特征交互效应解

析；预测结果与水

文机理验证

样本覆盖特征关键阈值

多特征耦合时解读难度

大；交互量化受特征独

立性假设影响

SHAP依赖图、交

互作用热力图

局 部

可 解

释 性

评价

单 样 本

SHAP值
分解

浊度异常峰值溯

源；个体预测信任

度验证

单样本特征数据无缺失；基

线值采用全局浊度平均预

测值；需标注样本对应的水

文场景

无法迁移至同类样本；

小样本场景基线偏差大

SHAP瀑布图、力

导向图

局 部 一

致 性 评

估

模型微调效果校

验；同一流域不同

河段预测逻辑比对

聚类构建相似样本集群,集

群样本量≥30组；以 SHAP
值分布标准差作为一致性

度量

一致性无统一量化阈

值；河段水文异质性大

易导致误判；集群数量

＞5 组时计算复杂度剧

增

SHAP 值分布箱

线图、样本相似度

热力图



4 结语与展望

本文综述了机器学习算法在城市河道水体浊

度预测模型中的应用进展,详细论述了机器学习结

合可控实验、机理模型多源扩展可用数据的方法,

介绍了 SHAP可解释性评价以提高模型透明度,破

解“黑盒”问题。鉴于河流水环境的复杂性及机器

学习方法将持续面临数据稀缺和过程理解不完整

的挑战,当前研究正在向多源技术联用方向发展,

后期还需在以下方面开展进一步研究:
1)结合可控实验构建突发环境事件浊度预测

体系。扩大深度学习与可控实验数值模拟联用,利

用可控实验模拟获得精准的“因果”标注数据,弥

补特定情景观测数据的不足,收集隐含新知识的补

充数据集。应用深度学习挖掘遥感、传感器网络等

多源数据的内在规律,预测极端环境下的浊度。这

种模式能够对未来进行预测,并将假设的场景投射

到未来的需求中,而不仅仅是事后分析。但需要对

新的机器学习模型进行严格的泛化性检验,包括在

无监测数据河流和超前预报中进行时空外推检验,

以及与其他已建立的方法或模型进行基准比较测

试。这些测试能够证明新模型阐释复杂过程和投影

到新场景的能力,支持决策者预测和应对水质挑

战。

2)增强机理模型与机器学习联用。城市河流受

近岸人类活动影响极大,河道沉积物和浊度的变化

机制复杂,未来浊度预测的核心方向是融合物理机

制与机器学习,深入可解释性挖掘驱动机理。发展

物理信息神经网络将描述物理过程的偏微分方程

作为损失函数的一部分,直接嵌入神经网络的训练

过程中,得到的预测模型既可正向预测浊度,又能

从浊度数据中反演扩散系数或污染源强度。开发水

文机理模型与机器学习耦合的新模型。实现路径包

括将传统模型模拟的流场、扩散场等物理量作为机

器学习模型输入特征,利用残差网络修正机理模型

输出的系统误差等,增强模型输入的物理信息量,

提升预测精度。

3)发展模型轻量化及应用场景自适配。模型应

在确保预测精度满足水质监测、应急预警需求的同

时,避免资源冗余或性能损耗,平衡模型复杂性与

计算资源限制。针对日常浊度监测场景开发轻量级

GRU模型,通过剪枝移除冗余连接。突发高浊度事

件场景则启用复杂模型并结合早停机制避免无效

迭代。此外,通过针对性分配硬件与流程,建立动态

调整机制。设定例如 GPU显存占用 80%、推理时

间 500 ms等阈值,结合场景触发模型切换,如终端

传感器用轻量化模型,后台分析用复杂模型,最终

实现河流浊度预测中模型性能与资源消耗的动态

适配。
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Research Progress on the Application of Machine Learning in Turbidity Prediction

of Urban RiverWater

LI Mengke,TANG Ye

(College of Life and Environmental Science,Wenzhou University,Wenzhou 325035,China)

Abstract:【Objective】To systematically review the application status of mainstream machine learning techniques in river
turbidity prediction, clarify the adaptation scenarios and practical performance of different technologies, and provide
theoretical references for subsequent technical optimization and application expansion.【Methods】 From the perspective
of a comprehensive methodology, this paper elaborates on the application progress of machine learning models (including
support vector regression, ensemble learning, artificial neural networks, and deep learning models) in river turbidity
prediction, with a focus on discussing the differences in technical adaptability and practical efficacy among these models.
【 Results 】 (1)Ensemble learning is the preferred choice for river turbidity prediction; support vector regression
demonstrates stronger robustness in small sample modeling;artificial neural networks can flexibly adapt to multi-factor
coupling prediction; time-series deep learning models are suitable for dynamic feature extraction and long-term monitoring
of main river channels.(2)Combining deep learning technology with controlled experiments and physical mechanism
models can achieve multi-source data expansion and alleviate the problem of scarce samples.(3)Applying the Shapley
additive explanation method to analyze the decision logic of the model helps to break the "black box" and improve the
practicality and credibility of the model.【Conclusion】Although the existing algorithms have advantages in computational
efficiency and prediction accuracy, their application still faces dual constraints of data scarcity and insufficient model
interpretability. In the selection of actual models, multiple factors such as water body pollution characteristics, data
availability, and operation and maintenance costs need to be comprehensively considered. Future research should deepen
the integration of mechanism models and machine learning, constructing a turbidity prediction system for sudden
environmental events based on controlled experiments, in order to further release the potential of machine learning and



provide more reliable intelligent decision support for sustainable water resource management and water ecological
protection.
Keywords:turbidity prediction;machine learning;data expansion;deep learning;interpretability evaluation
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