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摘 要：蓝藻水华已成为威胁湖泊生态安全和饮用水安全的全球性环境问题，及时、准确地预报蓝藻暴发有助于提前采取应对

措施，减轻灾害风险。本研究针对传统机理模型参数众多、运算复杂等应用局限，以巢湖为研究对象，构建了融合监测数据与

遥感信息的机器学习预报框架。通过整合多站点气象、水质监测数据以及卫星遥感数据，分析了气象和水质变量对蓝藻水华的

时间累积效应。在此基础上，基于随机森林模型，分别构建了考虑变量时间累积效应的预报模型（累积变量模型）和仅使用单

日观测值的预报模型（单日变量模型），实现了藻华暴发面积 1~7 天（d）预报。最后，引入基于博弈论的可解释性（SHapley 

Additive exPlanations, SHAP）算法，揭示了主要影响因子的贡献度及其非线性阈值规律。结果表明：（1）气象因子（气温、湿

度、降雨、气压）累积效应周期约为 15~30 d，长于水质因子（氮、磷、溶解氧）的累积效应周期（1~10 d）；（2）累积变量模

型的预报精度（决定系数 R² = 0.66~0.75）优于单日变量模型（ R² = 0.56~0.63），其中 1 d 预报效果最优（R² = 0.75，均方根误

差（RMSE）= 49.37 km2）；（3）关键阈值条件包括：平均气温约 > 23 ℃、最大风速约 < 4 m/s、降雨量约 > 200 mm、氮磷比

约 < 15、pH 约 > 8.5、溶解氧约 < 8.9 mg/L。本研究提出的预报方法仅依赖常规监测数据即可实现短期蓝藻水华预报，这为富

营养化湖泊管理提供了可推广的技术路径与决策支持。 
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Abstract: Cyanobacterial blooms pose a global environmental challenge, threatening lake ecosystem security and drinking water 

safety, making timely prediction of their outbreaks critical for implementing preventive measures and reducing associated risks. 

To address the limitations of conventional mechanism-driven models, which often require numerous parameters and involve high 

computational complexity, this study developed a machine learning framework integrating multi-source in-situ monitoring and 
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remote sensing data for Lake Chaohu. By combining multi-site meteorological and water quality measurements with satellite-

derived time series, we investigated the temporal cumulative effects of meteorological and water quality variables on bloom 

dynamics. Based on the Random Forest (RF) algorithm, two forecasting models were constructed: one incorporating temporally 

cumulative variables and the other using only same-day observations, both aimed at predicting bloom coverage area 1–7 days (d) 

in advance. Furthermore, SHapley Additive exPlanations (SHAP) analysis was employed to interpret the model's decision-making 

process, revealing feature contributions and nonlinear threshold effects. The results indicate that: (1) meteorological variables (air 

temperature, humidity, precipitation, and air pressure) exhibited longer cumulative effect durations (15~30 days) than water 

quality variables (nitrogen, phosphorus, and dissolved oxygen (1~10 days)); (2) cumulative-variable models achieved higher 

prediction accuracy (R² = 0.7~0.8) compared to single-day variable models (R² = 0.4~0.6), with the best performance observed 

for 1-day ahead forecasts (R² = 0.79, RMSE = 35.36 km²); (3) critical thresholds were identified for average temperature (> 23°C), 

maximum wind speed (< 4 m/s), precipitation (> 200 mm), nitrogen‑phosphorus ratio (< 15), pH (> 8.5), and dissolved oxygen 

(< 8.9 mg/L). The proposed approach enables high‑accuracy short‑term forecasting of cyanobacterial blooms using multi‑station 

monitoring data, offering a transferable decision‑support framework for the management of eutrophic lakes. 
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湖泊作为重要的水体资源，在调节气候、水源供应、生物多样性保护以及促进经济发展方面具有重要

作用[1]。近年来，在全球气候变化与人类活动的双重影响下，湖泊富营养化进程显著加速，导致蓝藻水华

频繁发生[2, 3]。蓝藻水华不仅引发水体变色和异味等问题，还会通过藻类过度生长和分解大量消耗溶解氧，

对水生生态系统构成严重威胁[4-6]。此外，蓝藻水华产生的毒素不仅污染水源，还危及动物和人类健康。例

如，1996 年巴西透析水污染事件导致 76 人死亡[7]；2007 年太湖蓝藻暴发引发无锡市供水危机[8]；2013 年

美国伊利湖蓝藻水华造成 2000 名居民断水[9, 10]；以及 2020 年非洲 330 头大象因藻毒素中毒死亡[11]。甚至

有研究认为，在未来几十年内，蓝藻水华的发生规模和频率可能进一步加剧[12, 13]。然而，由于蓝藻水华具

有高度的动态性和复杂性，开发高效的预测模型仍面临重大挑战。因此，解析蓝藻水华发生的影响因子，

建立精准的预测体系具有重要的现实意义。 

在蓝藻水华预测的研究中，主要采用传统统计方法、过程机理模型以及机器学习模型等不同的技术手

段。其中，统计方法如线性回归[14]、时间序列回归[15]，计算简便，并曾有研究利用多元线性回归来预测伊

利湖每年最大藻华程度[16]。然而，受限于数据平稳性要求和线性假设，该类方法对蓝藻水华中常见的非线

性动态特征捕捉能力有限。机理模型，如 EFDC、PCLake、MIKE 系列等[17, 18]，基于物理、化学和生物学

原理，能够模拟蓝藻水华形成机制与时空动态。然而，该类模型也存在局限性。一方面，其依赖大量观测

数据以确定模型参数和边界条件。例如，在预测尚普兰湖（Lake Champlain）米西斯夸湾（Missisquoi Bay）

的藻华时，数据收集和准备工作繁琐，导致模型在极端天气条件下的响应能力受限[19]；另一方面，机理模

型缺乏灵活性和通用性。在面对不同湖泊生态系统和环境条件时，常需大量参数调整和重新校准，增加了

模型在多变水体环境中的预测复杂性。相比之下，随着人工智能技术的发展，机器学习模型如随机森林

（RF）、梯度提升决策树（GBDT）、极端梯度提升（XGBoost）、人工神经网络（ANN）和长短期记忆（LSTM）

网络等，因其高效且强大的非线性建模能力，在蓝藻水华预测中展现出显著优势[20-22]。其中，RF 模型通

过集成学习和随机抽样策略，在捕捉复杂数据模式的同时，提升了模型的泛化能力，能够适应不同湖泊特

点和数据特征，实现个性化训练。与此同时，RF 具有较高的计算效率，已成为该领域的常用模型[23, 24]。 

尽管 RF 等机器学习模型在蓝藻水华预测中展现出良好的应用潜力，但性能表现不仅依赖于算法结构，

还与输入数据的质量密切相关。因此，选择与构建有效的输入变量是影响预测效果的一个关键环节。现有

研究虽已识别出营养盐、温度、光照、风速等关键环境因素[25, 26]，但大多数模型仍主要依赖于单日观测数

据作为输入。实际上，蓝藻细胞的生长、繁殖直至蓝藻水华形成，实质上是环境变量在一段时间内累积的

体现。尽管已有研究关注气象因素的累积效应，指出温度在最大藻华前 25~30 d、降雨在前 10 d 的影响最

为显著[27]。但水质作为影响蓝藻水华的直接因素，特别是氮和磷等重要营养盐，却因逐日数据获取困难，

在累积效应研究中很少被考虑。此外，变量之间的交互作用及变量与蓝藻水华之间的依赖关系也尚未在预



 

 

测模型中充分体现。再此背景下，基于博弈论的 SHAP 可解释性方法为解析“黑箱”模型的决策机制提供了

有效途径，有助于理解环境变量与蓝藻水华之间的复杂响应关系[28, 29]。因此，综合考虑各类变量、设计合

理的变量累积和组合策略，并引入可解释性分析方法，有望提升蓝藻水华预测的准确性和可靠性。 

巢湖是中国第五大淡水湖，因快速城市化和农业集约化，已成为典型的富营养化湖泊，蓝藻水华现象

严重[30, 31]。本研究以巢湖为研究区，整合多站点逐日气象与水质监测数据作为环境变量，将 MODIS 卫星

衍生的蓝藻水华面积作为预报目标，构建了基于 RF 模型的蓝藻水华暴发面积短期预报模型。具体目标为：

（1）分析蓝藻水华与环境变量之间的时间累积效应，据此构建最佳变量组合作为模型输入；（2）提前 1 d、

3 d 以及 7 d 预报蓝藻水华暴发面积，并确定最佳预报时效。（3）评估变量的相对重要性，阐明关键变量与

蓝藻水华之间的依赖关系。本研究通过精细量化环境变量的时间累积效应并结合机器学习技术，构建了一

种仅依赖常规监测数据的短期蓝藻水华预报方法，为富营养化湖泊的水质预报与管理提供了新的视角。 

1 研究区与数据集 

1.1 巢湖概况 

巢湖（31°25'28″ ~ 31°43'28″N，117°16'54″ ~ 117°51'46″E，图 1），位于安徽省合肥市，属长江下游左

岸水系，为中国第五大淡水湖。湖泊总面积约 770 km2，平均水深 2.89 m，流域面积约 1.35 万平方公里。

流域内水系发达，入湖河流主要包括南淝河、十五里河、塘西河、派河、杭埠河、白石天河、柘皋河等，

并主要通过裕溪河进入长江。流域内农业和城市面源污染输入，尤其是氮、磷等营养盐的持续积累，是导

致湖泊富营养化的主要因素。富营养化状况进一步引发频繁的蓝藻水华，对区域水环境管理构成重大挑战。 

 

图 1 巢湖及周边气象水质监测站点分布 

Fig.1 Distribution of meteorological and water quality monitoring stations in and around Lake Chaohu 

1.2 数据收集与处理 

1.2.1 蓝藻水华数据集 高频卫星数据对蓝藻水华动态变化监测至关重要。MODIS 卫星提供每日遥感影像，

是监测蓝藻水华的关键工具。Ma 等[32]利用 Terra/MODIS 卫星数据有效提取了 2000 年以来的全球 161 个

大型湖泊的蓝藻水华，其中包括巢湖(Ma et al. 2023)。基于该产品，本研究筛选了 2010―2024 年间的 933

幅无云的巢湖蓝藻水华数据（图 2），并根据蓝藻水华像元数量计算面积，作为模型的目标变量。并且在模

型训练前，为确保数据符合正态分布，对其进行了 log10 变换。 

1.2.2 环境变量集 环境变量包括 2010―2024 年期间的 9 个气象变量：逐日平均气温、最高气温、最低气

温、平均风速、最大风速、日照时数、相对湿度、降水量和气压，以及 5 个水质变量：总氮、总磷、氮磷

比、pH 和溶解氧。针对部分时段水质数据缺失的情况，采用时间线性插补方法生成逐日连续序列。此外，



 

 

考虑到蓝藻水华不仅受总氮和总磷绝对浓度的影响，还可能受其相对比例调控[33]，因此，本研究将氮磷比

纳入变量集。数据站点位置见图 1。气象数据中，合肥气象站（W1，#58321）和巢湖气象站（W5，#58326）

的数据由中国气象局(https://data.cma.cn/)提供，其余气象站（W2 ~ W4）及水质监测站（L1 ~ L8）数据来

源 于 安 徽 省 巢 湖 管 理 局 数 字 巢 湖 平 台 （ https://chglj.hefei.gov.cn/ ） 和 中 国 环 境 监 测 总 站

（https://www.cnemc.cn/）。此外，需要指出的是，为综合反映巢湖的气象与水质整体状况，本研究对气象

监测站（W1 ~ W5）及水质监测站（L1 ~ L8）的逐日数据分别计算算术平均值，作为区域综合代表值。 

 

 

图 2 2010―2024 年无云 Terra/MODIS 卫星影像的月度数量分布 

Fig.2 Monthly distribution of cloud-free Terra/MODIS satellite imagery from 2010 to 2024 

1.2.3 时间累积变量构建 为权衡预报的时效性和准确性，提前 1 至 7 d 的预报常被认为是合理的时间范围
[22, 34, 35]。为简化应用程序，本研究选择在目标日期（t）的前 1 d（t−1）、前 3 d（t−3）和前 7 d（t−7）三个

日期分别构建预报模型。对于每个预报时效（即 1/3/7 d），模型的输入变量均基于该预报时效之前的历史

观测数据进行构建（表 1）。 

具体而言，本研究为各环境变量构建了历史累积变量作为模型的输入特征。考虑到在适宜的营养和气

象条件下，蓝藻可以持续快速生长一个月[27]，本研究设定 30 d 作为累积变量的最长回溯时间长度。各累

积时长所对应的回溯时间区间见表 1 所示。具体构建方法如下：分别从第 t−1 d、第 t−3 d 以及第 t−7 d 起，

回溯历史数据，并选择 7 组固定的时间长度（1、5、10、15、20、25 和 30 d）进行累积计算，计算各变量

的累积平均值（由于降雨事件通常是间歇性的，且大部分观测日的降雨量为零，降雨量计算为累积总量）。 

表 1 1/3/7d 预报时效所对应的累积变量与单日变量的回溯起始-截止时间范围定义。 

Tab.1 Definition of the start and end time ranges for the cumulative variables 

 and single-day variables corresponding to the 1/3/7-day forecast. 

变量分组 
1d 预报 

回溯区间 

3d 预报 

回溯区间 

7d 预报 

回溯区间 
目标预报日期 累积时间长度 (d) 

单日变量 t−1 t−3 t−7 t 1 

累积变量 

t−1 t−3 t−7 

t 

1 

t−5~t−1 t−7~t−3 t−11~t−7 5 

t−10~t−1 t−12~t−3 t−16~t−7 10 

t−15~t−1 t−17~t−3 t−21~t−7 15 

t−20~t−1 t−22~t−3 t−26~t−7 20 

t−25~t−1 t−27~t−3 t−31~t−7 25 

t−30~t−1 t−32~t−3 t−36~t−7 30 

 

1.2.4 最佳累积变量选择 为确定每个变量的最佳累积时间，本研究采用 Spearman 相关性分析，计算蓝藻

水华面积与各组累积变量子集的相关性。在每个变量中，选择具有最大绝对相关系数且通过显著性检验（P 

< 0.05）的累积变量作为其最佳累积表征。为了降低变量间的冗余和相关性，对温度系列（平均气温、最

https://www.cnemc.cn/


 

 

高气温、最低气温）、风速系列（平均风速、最大风速）以及氮磷系列（总氮、总磷、氮磷比），分别从每

一系列中选取与蓝藻水华面积相关性最强的单一变量参与后续建模。 

2 方法 

2.1 基于变量穷举组合的 RF 模型 

2.1.1 RF 模型原理 RF 是一种集成学习方法，其核心思想是“集体决策”，即通过构建多棵决策树并汇

总各树的预测结果来完成学习任务[36]。为提升模型的泛化能力并降低过拟合风险，RF 引入了两种随机性：

Bootstrap 抽样和随机特征子集选择，这些特性使得 RF 模型在处理复杂非线性关系和高维特征时表现出

色，因而在环境建模与预测等领域广泛应用[37]。除此之外，尽管基于多层感知器（MLP）、长短期记忆网

络（LSTM）、门控循环单元（GRU）及混合架构的先进深度学习模型能有效捕捉蓝藻水华的时间依赖性和

复杂动态变化，但这些模型通常面临较高的计算复杂度，并且对超参数设置较为敏感[38, 39]。相比之下，RF

模型的调参过程相对简单，且在模型简洁性、预测准确性及稳健性之间能够提供良好的平衡，这对于环境

建模而言具有重要优势。因此，经综合考虑，本研究采用 RF 模型进行蓝藻水华面积的短期预报。 

RF 模型的核心原理为：（1）Bootstrap 抽样：从原始训练集中有放回地抽取 M 个子样本集，每个子集

用于训练一棵决策树。未被抽中的样本构成袋外（Out-of-Bag，OOB）数据集，用于模型内部验证。（2）

随机特征选择：在每棵树的节点分裂过程中，随机选择一个特征子集，并基于基尼指数或信息增益等准则

选择最优分裂点。（3）决策树生长：每棵决策树生长至最大深度或不纯度不再显著降低为止，通常不进行

后剪枝。（4）集成结果：对于回归任务，RF 的最终输出为所有决策树模拟结果值的算数平均值： 

𝑦̂ =
1

𝑀
∑ 𝑓𝑚

𝑀

𝑚=1

(𝑋) (1) 

其中，X 为特征向量，𝑓𝑚(𝑋) 表示第 m 棵决策树的模拟结果值。 

2.1.2 模型构建与变量组合设计 本研究针对不同预报时效（1/3/7 d），分别构建三个独立的 RF 模型。

具体的蓝藻水华面积预报流程如图 3（c））所示，主要包括以下四个步骤： 

（1）数据集匹配：针对每一预报时效（1/3/7 d），模型的输入特征（X）为历史最佳累积环境变量（提

取过程详见 1.2.3 及 1.2.4 节）。目标变量（y）为目标预报日期（t）的蓝藻水华面积（经 log10 变换）。通

过将特征矩阵与目标变量对齐，分别构建对应于三个预报时效的数据集 Dt−1，Dt−3，Dt−7。 

（2）变量组合穷举与变量间共线性诊断：鉴于蓝藻水华与环境变量之间存在非线性关系及交互作用，

纳入所有可能的变量组合有助于揭示这些潜在的相互关系。因此，本研究采用穷举法[40] 生成所有可能的

非空变量组合。对于包含 n 个候选变量的特征集，其非空子集总数为 2n−1，即对应 2n−1 种变量组合方案。

此外，为评估变量间多重共线性对模型稳定性的潜在影响，对所有变量进行共线性诊断，具体包括计算各

变量的方差膨胀因子（Variance Inflation Factor, VIF）与容忍度（Tolerance, TOL）： 

𝑉𝐼𝐹𝑗 =
1

1 − 𝑅𝑗
2

(2) 

𝑇𝑂𝐿𝑗 = 1 − 𝑅𝑗
2 (3) 

其中，𝑅𝑗
2为变量 j 对其余变量回归的决定系数。仅保留 VIF < 5 且 TOL > 0.2 的低共线性的变量进入模型

训练。 

（3）模型训练与评估：针对每一个通过共线性检验的变量组合，考虑到数据集样本量相对有限（共

933 个样本），若采用常规的随机划分方法（如 7:3 划分训练集与测试集）可能导致训练样本不足，且单次

划分结果对模型评估的波动性较大，进而影响模型稳定性和泛化能力。为此，本研究采用留一法交叉验证

（Leave-One-Out Cross Validation, LOOCV）进行模型训练与性能评估。具体而言，在每次迭代中，从数据

集 𝐷∈{𝐷𝑡−1,𝐷𝑡−3,𝐷𝑡−7} 中保留一个样本作为测试集，其余 932 个样本作为训练集用于构建 RF 模型。该过

程重复执行 933 次，确保每个样本均被独立地用于测试。最终，模型的整体性能基于所有交叉验证迭代的

测试结果汇总得出。此外，模型性能评估指标包括决定系数（R2）以及均方根误差（Root Mean Square Error, 



 

 

RMSE）： 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

(4) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2

𝑛

𝑖=1

(5) 

其中，𝑦𝑖为蓝藻水华面积的真实值，𝑦𝑖̂为蓝藻水华面积的预报值，𝑦̅为蓝藻水华面积真实值的平均值，n 为

Dtest 样本数量。 

（4）最优变量组合选择：比较所有变量组合（共 2n−1 种）在测试集上的 R2 和 RMSE 表现，并综合

考虑模型的简洁性（即变量个数），最终为每一预报时效（1/3/7 d）选择一个最优变量组合，用于最终的蓝

藻水华面积预报。 

2.1.3 对比实验 为评估时间累积变量对预报精度的影响，本研究增设对比实验：分别采用第 t−1 d、第 t−3 

d 和第 t−7 d 的单日变量（表 1）构建模型，与上述基于累积变量的模型进行性能比较。 

 

图 3 基于时间累积变量及 RF 模型的蓝藻水华面积预测流程 

Fig.3. Prediction workflow of cyanobacterial bloom area based on accumulation variables and the RF model 

2.2 基于 SHAP 的模型可解释性 

为解析RF模型的决策机制，本研究采用SHAP方法进行可解释性分析。该方法源于博弈论中的Shapley

值理论，通过计算每个特征在所有特征组合中的边际贡献均值，实现对 RF 模型预测结果的量化解释[41]。

与传统特征重要性排序方法相比，SHAP 方法具备以下特点：（1）公平性：依据特征的实际影响分配其贡

献值；（2）一致性：保持特征重要性与模型输出的逻辑关联；（3）可加性：各特征贡献值之和等于模型预

测值与实际值之差。其核心公式如下： 



 

 

∅𝑖(𝑓) = ∑
|𝑆|! (|𝑁| − |𝑆| − 1)!

|𝑁|!
𝑆⊆𝑁\{𝑖}

[𝑓(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑓(𝑆)] (6) 

其中，∅𝑖(𝑓)为特征𝑖的 Shapley 值，表示特征𝑖对预报结果的贡献；𝑁为所有特征的集合；𝑆为特征集合，表

示除了特征𝑖以外的特征；𝑓(𝑆)为模型在特征集合𝑆上的预报值；𝑓(𝑆 ∪ {𝑖})为模型在特征集合𝑆 ∪ {𝑖}上的预

报值；|𝑆|和|𝑁|分别是集合𝑆和集合𝑁的特征个数。 

为识别关键环境变量及其促进蓝藻水华的阈值范围。本研究采用两种 SHAP 可视化方法：（1）SHAP

概要图，用于从全局角度展示各变量的总体贡献度及影响方向；（2）SHAP 依赖图，用于从局部尺度解析

单一变量与模型预报结果之间的非线性关系。 

2.3 语言实现 

本研究的数据处理、累积变量构建、机器学习建模与验证以及 SHAP 可视化分析均在 Python (v3.8) 环

境下完成。具体地，使用 scikit-learn(v1.3.2) 库构建 RF 模型及 LOOCV 法验证，使用 shap(v0.44.1) 库执

行模型可解释性分析。 

3 结果 

3.1 变量的时间累积效应分析以及共线性诊断 

环境变量对蓝藻水华的影响表现出时间累积效应（图 4）。分析结果显示，单日变量（累积时间= 1 d）

与蓝藻水华的相关性整体偏低，而在延长累积时间后，多数变量与蓝藻水华面积的相关性增强。这一结果

说明，仅依赖单日变量可能难以充分反映变量对蓝藻水华的影响。表 2 总结了各变量的最佳累积时间，即

其与蓝藻水华面积的绝对相关系数达到最大时所对应的累积天数。其中，平均风速以及日照时数与蓝藻水

华面积的相关性较弱（r < 0.2），在后续分析中未予纳入。最大风速对蓝藻水华影响的最佳累积时间为 1d，

未表现出长期累积效应。气温、相对湿度、降雨和气压等气象变量的最佳累积时间多在 15~30 d 之间，这

与其通过影响水体分层和混合过程间接作用于蓝藻水华的机制相符[42, 43]。水质变量的最佳累积时间普遍

较短，多为 1~10 d，反映出其对蓝藻水华生长具有更为直接的短期响应关系。 

表 2 环境变量的最佳累积时间及对应的相关系数 1) 

Table 1. Optimal accumulation time windows for environmental variables and corresponding correlation coefficients. 

 
1 d 预报  3 d 预报  7 d 预报 

最佳累积时间长度（d） r  最佳累积时间长度（d） r  最佳累积时间长度（d） r 

pH 25 0.64**  25 0.61**   20 0.60**  

溶解氧 10 −0.62**  10 −0.60**   5 −0.52** 

总磷 10 0.45**  5 0.44**   5 0.41**  

总氮 5 0.47**  5 0.46**   1 0.44**  

氮磷比 10 −0.68**  5 −0.66**   5 −0.61**  

平均气温 30 0.66**  20 0.65**   20 0.64**  

最高气温 30 0.66**  20 0.64**   20 0.63**  

最低气温 30 0.66**  20 0.65**   20 0.63**  

相对湿度 20 0.36**  15 0.32*   15 0.29*  

平均风速 1 −0.08*  1 0.07*  1 0.07* 

最大风速 1 −0.43**  1 −0.21**   1 −0.12**  

日照时数 30 0.18**  30 0.19**   25 0.19**  

降雨量 30 0.34**  30 0.32**   30 0.31**  

气压 30 −0.61**  30 −0.61**   30 −0.59**  

1)相关系数 r 中，**表示该结果通过了显著性检验（p < 0.01），*表示该结果通过了更严格的显著性检验（p < 0.05）。 



 

 

 

图 4 环境变量在不同累积时间长度下与蓝藻水华面积的相关关系（“实心”点表示通过显著性检验（p < 0.05），“空心”点表示未

通过显著性检验，粉色阴影标记了每个环境变量的最佳累积时间所在位置） 

Fig. 4. Correlation patterns between environmental variables and cyanobacterial bloom area under different temporal accumulation 

lengths (solid markers indicate statistically significant relationships (p < 0.05), hollow markers denote non-significant correlations. Pink 

shading marks the optimal cumulative time position for each environmental variable). 

 

基于相关性分析结果，共筛选出 8 个与蓝藻水华面积具有较强相关性的变量：pH、溶解氧、氮磷比、

平均气温、最大风速、相对湿度、降雨量和气压。其中，平均气温（r ≥ 0.64）和氮磷比（r ≤ −0.61）

分别为温度系列和氮磷系列中与蓝藻水华面积相关性最高的指标。通过方差膨胀因子（VIF）和容差（TOL）

进行共线性诊断（图 5），结果显示，在 1/3/7 d 预报中，平均气温与气压之间存在共线性（VIF > 5, TOL < 

0.2）。由于气压与蓝藻水华面积的相关性低于平均气温，因此在建模中予以剔除。最终保留的 7 个变量（pH、

溶解氧、氮磷比、平均气温、最大风速、相对湿度、降雨量）均通过共线性检验，并用于后续 RF 模型的

最优变量组合训练。 

3.2 最佳变量组合选择结果 

为比较单日变量与时间累积变量在预报性能上的差异，本研究对两种特征构建方法分别进行了最优特

征组合搜索。如图 6 所示，变量组合的选择对预报精度具有明显影响，且预报性能并非随特征数量增加而

持续提升，而是存在峰值区间。具体而言，在使用累积变量进行预报时，1 d 预报在 6 个特征时达到最佳

性能（R² = 0.75），3 d 预报在 4 个特征时 R²最高（0.69），7 d 预报在 5 个特征时获得 0.66 的 R²值。基于

单日变量的预报同样通过穷尽搜索获得各特征数量下的最优性能（图 6a）。尽管两类变量在最优组合的构

成上有所不同，但无论特征数量如何变化，在所有预报时效中，累积变量组合的预报性能（R²：0.40~0.75）

均优于单日变量组合（R²：0.37~0.63），说明引入时间累积信息构建特征能够提升模型预报精度的上限。 

 



 

 

 

图 5 变量之间的共线性诊断结果（诊断阈值设定为 VIF > 5，TOL < 0.2，以红色阈值线标出）。 

Fig.5. Diagnosis results for multicollinearity among variables (diagnostic thresholds set 

 at VIF > 5 and TOL < 0.2, indicated by red threshold lines). 

 

图 6 不同特征数量下最优组合的最优精度比较：（a）基于单日变量的预报；（b）基于时间累积变量的预报 

图中展示了各自特征构建策略下，针对每个特征数量找到的全局最优组合的性能 

Fig.6 Accuracy comparison of optimal variable combinations with different feature numbers: Prediction based on (a) single-day 

variables; and (b) accumulation variables. The figure illustrates the performance of the globally optimal combination identified for each 

variable quantity under their respective feature construction strategies. 

 

表 3 列出了不同预报时效下的最优累积变量组合。结果显示，pH、溶解氧、平均气温和降雨量在所有

预报时效中均被选取未最优组合的变量，表明这 4 个指标在蓝藻水华预报中具有普遍适用性与稳健性。此

外，氮磷比在 1d 和 7d 预报的最优组合中均被纳入，表明其在这两个预报时效中具有一定的作用。此外，

最大风速仅出现在 1d 预报的最优组合中，说明其对蓝藻水华的影响不具备长期的时滞累积效应，前 1d 的

最大风速对次日藻华发生具有相对较强的指示意义。 

3.3 蓝藻水华面积预报结果 

本研究对 1/3/7d 不同预报时效的模型性能进行了评估（表 4）。结果显示，基于时间累积变量的预报

模型在各项评估指标上均优于单日变量模型。具体而言，1 d 预报表现最佳（R² = 0.75，RMSE = 49.37 km2），

其预报精度较 3 d 预报（R² = 0.69，RMSE = 55.43 km2）和 7 d 预报（R² = 0.66，RMSE = 57.56 km2）相比，

R²分别高出了 8.70%和 13.64%，RMSE 分别降低了 10.93%和 14.23%。 

不同时效的预报结果与 MODIS 观测结果的对比表明（图 7），基于累积变量的预报值与观测值之间的



 

 

一致性优于基于单日变量的模型，在预报大规模蓝藻水华事件（蓝藻水华面积占比 > 30%）时，这一优势

表现明显。具体而言，单日变量模型普遍低估大规模藻华面积，累积变量模型虽随预报时效的延长也呈现

一定低估趋势，但其偏差程度相对较低。说明累积变量能够捕捉蓝藻水华暴发的滞后响应机制，改善模型

的预报稳健性与精度。 

表 3 不同预报时效下的最佳变量组合 1) 

Tab.3. Optimal variable combinations for different forecast lead times. 

预报时效 最优累积变量组合 

1 d pH(25) + 溶解氧(10) + 氮磷比(10) + 平均气温(30) + 降雨(30) + 最大风速(1) 

3 d pH(25) + 溶解氧(10) + 平均气温(20) + 降雨(30) 

7 d pH(20) + 溶解氧(5) + 氮磷比(5) + 平均气温(20) +降雨(30) 

1) “()”中的数字表示最佳累积时间长度。 

表 4 不同预报时效下的训练集和验证集精度。 

Tab.4 Accuracy of training and validation sets for different forecast lead times. 

预报时

效 

时间累积变量  单日变量 

训练集

RMSE 

验证集

RMSE 

训练集

R2 

验证集

R2 

 训练集

RMSE 

验证集

RMSE 

训练集

R2 

验证集

R2 

1 d 33.90 49.37 0.88 0.75  49.27 60.26 0.75 0.63 

3 d 42.33 55.43 0.82 0.69  53.97 63.32 0.70 0.59 

7 d 43.35 57.56 0.81 0.66  54.62 65.52 0.70 0.56 

 

图 7 不同预报时效下的蓝藻水华面积预报结果：（a）基于单日变量的预报；（b）基于时间累积变量的预报 

Fig.7 Prediction results of cyanobacterial bloom area for different forecast lead times: Prediction based on (a) single-day variables, and 

(b) accumulation variables. 



 

 

3.4 蓝藻水华面积扩张的关键因素 

SHAP 概述图（图 8a）展示了不同预报时效下环境变量的贡献程度（按 SHAP 值降序排列）。平均气

温在不同的预报时效中均具有重要影响。在 1 d 预报中，氮磷比和平均气温的贡献度最高；3 d 与 7d 预报

则以平均气温和 pH 为主要影响因子。这些变量在的 SHAP 值分布范围较宽，反映其在蓝藻水华形成过程

中具有持续影响。 

关系依赖图（图 8b）展示了各变量实际监测值与对应 SHAP 值的关系（SHAP 值大于 0 表示该变量对

蓝藻水华发生具有正向促进作用）。分析显示，变量对蓝藻水华的促进作用存在阈值特征：当平均气温约 > 

23 ℃、最大风速约 < 4 m/s、降雨量约 > 200 mm、氮磷比约 < 15、pH 约 > 8.5、溶解氧约 < 8.9 mg/L 时，

SHAP 值转为正向。并且该促进作用呈现非线性特征：当平均气温约 > 33 ℃、降雨量约 > 400 mm、pH

约 > 9.0 时，促进作用减弱并逐渐转为抑制，表明极端环境条件可能改变蓝藻的生长动态。 

 

图 8 变量重要性与非线性依赖关系。（a）为 SHAP 概述图（图中散点代表每个样本的 SHAP 值）。（b）为 SHAP 关系依赖图

（由于不同组合中的变量存在重复，重复变量仅展示 1 d 预报中的变量）。粉色阴影为促进蓝藻水华发生的变量区间 

Fig.8 Variable importance and nonlinear dependencies in cyanobacterial bloom prediction. (a) SHAP summary plot (Scatter points 

represent SHAP values for each sample). (b) SHAP dependence plot (Focuses on variables from the 1-day lead time prediction due to 

duplicate variables in different combinations). The pink shading indicates the variable range promoting cyanobacterial blooms. 

4 结论与讨论 

本研究以中国富营养化湖泊巢湖为研究对象，基于 2010-2024 年多站点气象、水质变量及 MODIS 卫

星数据，分析了各变量与蓝藻水华在 1~30 d 时间尺度上的累积效应，识别了各变量的最佳累积时间并构

建最优变量组合。利用 RF 模型，分别实现了提前 1 d、3 d 和 7 d 的蓝藻水华面积预报，并结合 SHAP 方

法解析了关键变量对蓝藻水华的影响及促进阈值区间。主要结论与讨论如下： 

蓝藻水华的暴发是环境变量逐步累积作用的结果，而非瞬时现象[44]。本研究结果显示，多数环境变量

在考虑时间累积效应后，其与蓝藻水华面积的相关性明显增强（图 4）。并且引入时间累积变量后，模型预

报精度得到提升，其中 1d 预报的 R²提高了 19.05%（RMSE 降低 18.07%），3 d 预报提高了 16.95%（RMSE

降低 12.46%），7 d 预报提高了 17.86%（RMSE 降低 12.15%）。表明采用变量累积策略能够捕捉环境变化

的滞后效应，增强模型对蓝藻水华发生的预报能力。其中，对于气象累积变量，持续较高的温度有助于促

进蓝藻的代谢与繁殖。当 30d 平均气温高于约 23 ℃时，对蓝藻水华形成表现为促进作用；而当温度超过

约 33 ℃后，该作用减弱（图 8b）。相关研究指出，温度过高可能会抑制光合酶活性，从而减弱蓝藻水华的



 

 

规模[45]。最大风速仅在 1 d 预报中具有明显影响，风速低于 4 m/s 左右时有利于蓝藻水华形成，而 3 d 与 7 

d 预报中风速未表现出显著贡献，反映风速对蓝藻水华的影响主要为即时作用，缺乏长期累积效应。当降

雨总量超过约 200 mm 时，其对蓝藻水华呈现促进作用，可能与降雨引起的地表径流输入外源营养物有关；

然而，当降雨量增至约 400 mm 以上时，该促进效应减弱并转为抑制，可能是由于强降雨引起的水体混合

与湍流，扰乱了藻细胞表层聚集，从而阻碍蓝藻水华形成。与气象变量相比，氮、磷及溶解氧等水质指标

对蓝藻水华的影响表现出较短的累积时间（通常在 10d 以内）。当氮磷比约低于 15、溶解氧约低于 8.9 mg/L

时，对蓝藻水华具有促进作用。pH 对蓝藻水华的影响具有较长的累积时间（约 25d），当 pH 高于 8.5 时，

碱性环境有利于提升蓝藻的光合作用效率，为其生长创造有利条件。因此，这些关键区间在蓝藻水华的预

报和防控过程中应给予特别重视。但应认识到，本研究基于现有数据集得出的预报性能与关键阈值区间，

在未来拓展观测年份或增加监测点位后可能存在优化空间。这一不确定性源于数据驱动模型的普遍特性：

模型性能及结果的稳健性依赖于训练样本的规模与代表性。构建长期、全面的数据集是提升模型普适性、

降低结论不确定性的关键途径。 

对于研究目标，以往研究多采用分类模型预测蓝藻水华在未来是否发生或发生的严重等级[25, 46]，或者

以叶绿素 a 浓度、藻类生物量和微囊藻毒素浓度等作为预报对象[47-49]。这些指标虽能反映蓝藻的生化状态，

但难以直观体现蓝藻水华的覆盖面积。相比之下，本研究以蓝藻水华面积为预报目标，有助于管理者更直

观地评估灾害的实际发生规模，为快速部署防控资源、应对大规模藻华事件提供依据。 

然而，本研究仍存在一定的局限性。首先，在变量选择方面，某些预测变量（如 pH 和溶解氧）的影

响主要基于统计相关性，而非明确的生态生理机制。尽管这些变量有助于提升模型预测精度，但其与蓝藻

水华之间的因果关系及直接作用路径仍需进一步验证。同样，pH 和溶解氧作为预测变量虽通过历史累积

值表征了环境遗留效应，但这种反馈机制的具体路径仍需结合控制实验或过程机理模型进行探讨。其次，

本研究的预报任务完全依赖历史环境数据。已有研究利用遥感数据与未来气象信息来预报蓝藻水华[34, 50]。

本研究采用的历史数据外推策略虽可避免未来气象数据的不确定性，但未引入天气预报信息，可能未充分

考虑蓝藻水华发生当日的瞬时气象条件（如风速、风向）的影响。然而，天气预报数据通常覆盖范围较广，

单纯依赖该数据可能难以准确反映湖泊局地的具体状况。此外，当前模型仅针对蓝藻水华暴发面积的时间

变化进行预报，未涉及其空间分布信息（如饮用水取水口、旅游区等敏感区域），但所设计的变量累积和

组合策略仍可为未来空间分布预报提供技术参考。最后，蓝藻水华的发生与消落过程常伴随较强的时空异

质性。尤其在夏秋季节，蓝藻水华的突发与消退常受多因子协同影响（如温度骤变、短时强降雨、水动力

扰动等）。由于未引入小时尺度气象数据或高频水质监测信息，模型在捕捉蓝藻水华快速转变状态时可能

存在一定偏差。 

未来研究应从多源数据融合与模型集成这两个方向推进：（1）联合历史气象数据与精细化天气预报（如

ECMWF 高分辨率数值模型），尤其是引入小时尺度的温度、风速等气象变量，以提升预报精度；（2）构

建机理模型与数据驱动模型的混合架构，以弥补纯数据驱动模型在极端事件和突变情景下的预报偏差；（3）

引入时空预报技术，如结合卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、图卷积神经网路（Graph 

Convolutional Network，GCN）、遥感技术、空间插值或分区建模等方法，实现蓝藻水华的空间分布预报。

此外，在模型可移植性方面，针对监测数据稀缺的湖泊，以及 MODIS 卫星即将退役的实际情况，未来研

究应更加关注数据源的替代性和灵活性。可以优先整合多源遥感数据（Sentinel-2/Landsat 8/GOCI-II 等），

以保障蓝藻水华长期连续预报的数据连续性。对于复杂异质的水体环境，可综合考虑多源遥感、精细化环

境变量、机制-数据驱动混合建模，或通过分区训练（如按湖区、水深、营养盐梯度划分）等方式，提升模

型在不同场景下的泛化能力。 
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