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摘 要：为解决传统实验方法在多因素复杂体系下进行优化筛选时存在实验量大，浪费时间、人力和物力的局限性。本研究以营

养盐及全氟和多氟烷基物质（Per- and Polyfluoroalkyl Substances，PFAS）污染水体为对象，集成已有文献记录，构建了包含环

境因子、植物种植密度及污染物去除率的综合数据集，通过对比多目标随机森林（Multi-target Random Forest，MTRF）、多层

感知机（Multi-layer Perceptron，MLP）、随机森林（Random Forest，RF）和极端梯度提升（Extreme Gradient Boosting，XGBoost）

算法综合评估了各因素对水环境中 PFAS 去除率的影响，利用可解释机器学习 SHAP（Shapley Additive Explanations）框架对模

型进行深度解释，筛选最优水生植物并预测其最佳处理工况。结果表明：MTRF 表现出良好的预测性能，其对营养盐和 PFAS

去除率的决定系数 R2值普遍高于其他模型，能够准确预测不同工况下营养盐和 PFAS 的去除率。基于模型预测，苦草被筛选为

净化营养盐及 PFAS 污染的最佳优势植物。通过工况优化预测，苦草去除营养盐的最佳种植密度为 19 株/m²，最佳修复时间为

69 天；去除 PFAS 的最佳种植密度为 59 株/m²，最佳修复时间为 34d。本研究建立的机器学习模型不仅能够为复杂水质条件下

的植物修复效率提供精准预测，也为水体复合污染的低成本、系统性治理提供了理论依据与工程决策支持。 
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Abstract： Global concerns over nutrient and per- and polyfluoroalkyl substances (PFAS) pollution are growing, leading to a 

demand for more efficient and low-cost remediation strategies. This study explored the remediation of nitrogen, phosphorus, and 

multiple PFAS components using aquatic plants as a sustainable alternative to conventional physical and chemical methods. To 

overcome the limitations of traditional experimental approaches, we compiled a comprehensive dataset by systematically 

retrieving literature from the CNKI, ScienceDirect, and Web of Science databases for the period 2015–2025. The final dataset 

included 128 independent experimental records covering pollutant remediation data under diverse experimental conditions, which 

supports the generalizability of our findings. We used 14-dimensional input features, including aquatic plant types (submerged, 

emergent, and floating plants), planting density, ambient temperature, and initial concentrations of nitrogen, phosphorus, and eight 

specific PFAS components (e.g., PFOS, PFOA, and PFBA). Strict quality control protocols were applied to reduce systematic 

biases inherent in multi-source literature data. Missing values of secondary environmental parameters were filled using RF-based 

imputation, which better retains the nonlinear structure of the original data than simple mean replacement. All numerical features 

were standardized with StandardScaler to remove dimensional differences. In addition, one-way analysis of variance (ANOVA) 

and effect size (η2) were used to quantitatively assess data heterogeneity. The results showed that planting density and temperature 

were the primary sources of statistical heterogeneity, explaining 41.67% and 41.47% of the total variation, respectively (P < 

0.001). Four algorithms, namely Multi-objective Random Forest (MTRF), Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF), 



and Extreme Gradient Boosting (XGBoost), were applied to comprehensively evaluate the effects of various factors on PFAS 

removal rates. R2 and Root Mean Square Error (RMSE) were selected as evaluation indicators of model performance. The MTRF 

model yielded average R2 values of 0.68 for nitrogen removal and 0.72 for PFNA prediction, demonstrating reliable predictive 

capacity. Its performance was significantly better than that of the MLP model, which produced negative R2 values and failed to 

capture complex data patterns. Further mechanism analysis using the SHAP framework indicated that initial phosphorus 

concentration positively affected nitrogen absorption. Phosphorus can enhance plant metabolic capacity and thus promote 

nitrogen uptake. A threshold inhibition effect was detected for PFAS remediation. High initial pollutant concentrations and 

extreme temperatures reduced remediation efficiency by inducing reactive oxygen species (ROS) accumulation, which triggers 

oxidative stress and inhibits enzyme activity. Virtual screening identified Vallisneria natans as the dominant remediation species. 

Its superior performance is attributed to strong root-to-stem transport capacity and high PFAS bioaccumulation factor. Condition 

optimization determined the optimal parameters for Vallisneria natans remediation. The optimal planting density and remediation 

time for nutrient removal are 19 plants/m² and 69 days, while those for PFAS removal are 59 plants/m² and 34 days. The machine 

learning model established in this study can accurately predict aquatic plant remediation efficiency under complex water 

environmental conditions. It also provides a theoretical basis and engineering decision support for the low-cost and systematic 

treatment of combined water pollution. 
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全氟和多氟烷基物质（Per- and Polyfluoroalkyl Substances，PFAS）因其独特的碳-氟键，具备优异的

化学稳定性和疏水疏油特性，被广泛应用于工业和消费品中[1,2]。然而，PFAS 极强的持久性、生物累积性

和毒性使其成为一种全球性污染物，对生态系统和人类健康构成严重威胁[3–5]。与此同时，由氮、磷等营

养盐过量输入导致的水体富营养化问题依然严峻[6,7]。当富营养化与 PFAS 这两种污染同时存在于同一水

体时，其治理难度远超单一污染。传统的物理化学处理技术，如活性炭吸附或反渗透[8,9]，虽能有效去除

PFAS，但通常成本高、能耗大，且对营养盐去除能力有限。因此，亟需一种环境友好、成本效益高的替代

或辅助技术。 

利用水生植物进行生态修复，是一种具有巨大潜力的“绿色”技术[10,11]。它利用植物及其根际微生物的

生命活动来吸收、降解或固定污染物。水生植物不仅能有效去除水体中的氮、磷[12–14]，还能通过吸收和富

集作用去除部分 PFAS[11]，为协同净化富营养化和 PFAS 复合污染水体提供了可能。近年来，学术界对水

生植物修复 PFAS 污染水体进行了初步探索，证实了多种水生植物具有吸收和富集 PFAS 的能力[15]。然而，

现有研究存在显著局限性，比如体系单一，多数研究集中于单一污染物或单一植物种类[16]，缺乏对多种

PFAS 混合物和不同植物物种去除能力的系统性比较。另外，很多工作侧重于机理探讨[17,18]，缺乏复杂环

境中优化多因素交互作用以达到最佳修复效果的研究。传统实验方法难以全面评估植物种类、种植密度、

环境条件等多因素及其非线性交互作用的影响，需要海量的实验组合，耗时耗力。 

为克服上述瓶颈，以机器学习为代表的数据驱动方法为环境科学领域提供了新途径[19]。机器学习模

型擅长处理多因素的非线性关系，通过训练现有数据构建预测模型，实现对不同修复方案效果的“虚拟筛

选”和参数优化，从而大大减少实验成本和时间[20–22]。温诗林[23]用机器学习的方法筛选出强化厌氧氨氧化

工艺的最优生物炭种类，并通过特征分析得出原料类型和热解温度是影响生物炭分类的重要变量。李珊珊

等人[24]利用机器学习的方法筛选出一种提升乙酰丙酸转化率和 γ-戊内酯产率的催化剂，不仅减少实验试

错成本还提高了实验效率。此外，结合 SHAP（Shapley Additive Explanations）等可解释性工具[25]，不仅能

预测结果，还能量化每个特征对预测结果的具体贡献，为数据驱动解析植物修复机理提供解释路径。 

本研究旨在构建基于机器学习的预测与优化框架，以解析水生植物对营养盐与 PFAS 污染的修复规

律。通过整合文献数据，利用 R2 与 RMSE 等指标筛选最优模型，并引入 SHAP 可解释框架量化各环境变

量及污染物物性对去除效率的贡献。研究克服了传统实验法无法处理多因素复杂协同关系的问题，量化了

环境因子与植物生理特性对修复效能的非线性交互作用；通过模型训练、虚拟筛选、参数优化的流程，实

现了从理论认知向工程实践的跨越，为复杂环境背景下水体复合污染的高效治理提供科学指导与工程参考。 



1 材料与方法 

1.1 数据来源与数据集构建 

本研究通过系统检索知网、Web of Science 和 Science Direct 等学术数据库，检索关键词包括“水生

植物(Aquatic plants)”、“植物修复(Phytoremediation)”、“全氟和多氟烷基物质(PFAS)”、“营养盐(Nutrients)”

等。经过筛选及数据提取，最终集成了来自 2015 年至 2025 年间发表的 11 篇论文中的 128 条实验记录。

数据集包含水生植物（如金鱼藻、鸢尾、苦草等）对 PFAS（如 PFOS、PFOA、PFBA 等）及营养盐（总

氮、总磷）的去除效果数据。数据集包含输入特征和输出目标两部分，其中输入特征涵盖了影响植物修复

效率的关键生物及非生物因素，共 14 个维度，包括植物种类、种植密度、种植温度、种植时间、初始污

染物浓度（总氮、总磷、8 种 PFAS）等。输出目标包括 8 种 PFAS 去除率、总氮去除率和总磷去除率。 

1.2 数据预处理 

针对文献中单位不一致的问题，本研究建立了统一的量纲转换标准：所有营养盐单位统一换算成mg/L，

PFAS 浓度统一换算成μg/L，种植密度统一换算成株/m2，去除时间统一换算成天。只记录关键因子大于 3

个的数据，对于部分参数缺失问题，本研究采用了基于 Scikit-learn 的随机森林填补法。剔除异常值（比如

去除率>100%或者<0）。为消除不同环境特征间量纲不一致导致的预测偏差，调用 Scikit-learn 库中的

StandardScaler 模块对所有数值型变量进行了标准化处理。所有操作均在 Python 环境下借助 pandas 和

scikit-learn 库完成。 

1.3 机器学习模型 

本研究选用多种机器学习模型进行比较，包括：(1)多目标随机森林（MTRF）：一种能够同时预测多

个连续变量的模型，能捕捉不同目标变量之间的内在联系，提高预测精度[26]。(2)多层感知机（MLP）：一

种经典的神经网络模型，通过多层神经元连接来处理复杂的非线性关系，常用于分类和回归任务[27]。(3)随

机森林（RF）：这是一种集成学习算法，通过构建多棵决策树并取其平均结果来提高预测精度和稳定性，

但一次只能处理一个目标变量[28]。(4)XGBoost：作为一种高效且强大的集成学习算法，它通过迭代地训练

弱模型（通常是决策树）并进行加权组合[25]。 

模型训练采用 K-折交叉验证（K-Fold），将数据集随机划分成 k 个互斥子集，依次取其中 k-1 个子

集进行模型训练，余下 1 个子集作为验证集[29]。使用留一法进行敏感性分析，对比单一实验记录与子集模

型训练之间的差异。使用决定系数（R2）和均方根误差（RMSE）作为模型性能评估指标。 

1.4 特征重要性与模型解释（SHAP） 

为解决传统特征重要性方法的局限性，本研究采用基于合作博弈论的 SHAP 方法。SHAP 能够为每

一个预测公平地分配每个特征的贡献值，实现局部和全局的可解释性[30]。通过 SHAP Summary Plot 可视化

工具，可以直观地分析每个特征对模型预测的平均影响大小及其影响方向。 

1.5 最佳工况筛选流程 

优化修复方案包含筛选最佳植物和优化种植密度与时间两个部分。通过固定其他环境因子为平均水

平，预测不同植物种类的综合净化效果，从而筛选出最佳植物。针对筛选出的最佳植物，创建种植密度和

种植时间的二维网格，并利用训练好的模型对网格上的每个点进行预测。通过热力图直观展示综合净化效

果得分，找到得分最高的点，即为理论最佳工况。 

1.6 数据异质性分析 

为识别并量化多源文献数据中的异质性来源，本研究采用单因素方差分析（ANOVA）检验碳链长度、

植物类型、环境因子对污染物去除率的显著性。引入效应量指标η2（Eta-squared）[31]量化各特征对数据异

质性的贡献比例，计算公式如下： 

                                                      η
2

=
SSeffect

SStotal
 （1） 

式中，SSeffect 代表组间平方和，SStotal 代表总平方和。该指标用于衡量观测到的数据波动中有多少比例可由

分类特征所解释，为评估多源数据的稳定性提供定量依据。 



2 结果与讨论 

2.1 机器学习模型性能评估 

模型的性能评估采用两个关键指标：R2 和 RMSE。R2 用于衡量模型对数据的拟合优度，其值越接近

1 表明模型对目标变量的解释能力越强。RMSE 则量化了预测值与真实值之间的平均偏差，其值越低表示

模型的预测精度越高。本研究将 MTRF、MLT、RF、和 XGBoost 算法四种机器学习模型应用于处理好的

相同数据集进行对比评估，对每个模型分别计算并报告目标污染物去除率的 R2 和 RMSE。 

表 1 机器学习模型对氮磷去除率模拟效果比较 

Tab.1 Comparison of simulation effects of four machine learning models on nitrogen and phosphorus removal rates  

注：括号内是标准误差 

表 2 机器学习模型对不同 PFAS 去除率模拟效果比较 

Tab.2 Comparison of simulation effects of four machine learning models on PFAS removal rates 

模型 
PFOS 去除率 PFOA 去除率 PFBA 去除率 PFPeA 去除率 PFNA 去除率 PFDA 去除率 

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

MTRF 
0.65 

(0.27) 

9.23 

(1.89) 

0.22 

(0.45) 

7.52 

(3.38) 

0.62 

(0.19) 

5.43 

(2.17) 

0.54 

(0.22) 

6.48 

(2.13) 

0.72 

(0.20) 

5.80 

(4.15) 

0.56 

(0.56) 

8.33 

(3.83) 

MLP 
0.57 

(0.29) 

10.38 

(2.10) 

0.19 

(0.41) 

8.33 

(4.70) 

0.56 

(0.23) 

5.73 

(2.42) 

0.22 

(0.64) 

8.55 

(4.44) 

0.61 

(0.19) 

6.70 

(3.60) 

0.53 

(0.37) 

10.05 

(2.97) 

RF 
0.53 

(0.46) 

9.98 

(3.06) 

0.11 

(0.56) 

7.64 

(3.71) 

0.66 

(0.17) 

5.06 

(1.72) 

0.47 

(0.18) 

7.20 

(1.57) 

0.68 

(0.22) 

6.08 

(4.22) 

0.45 

(0.70) 

9.10 

(4.48) 

XGBoos

t 

0.58 

(0.19) 

11.00 

(1.91) 

0.02 

(0.77) 

7.52 

(2.54) 

0.64 

(0.24) 

5.27 

(2.32) 

0.53 

(0.22) 

6.39 

(1.57) 

0.64 

(0.19) 

6.40 

(3.28) 

0.49 

(0.63) 

9.16 

(3.82) 

注：括号内为标准误差 

为定量评估模型的可靠性，本研究参考了环境建模领域的权威评价准则。Moriasi 等[32]认为 R2>0.5 的

模型预测效果处于满意水平的参照范围，Henseler 等[33]将 R2>0.67 视为模型有实质性的解释力。如表 1 和

表 2 所示，MTRF 模型对氮去除率预测的平均 R2 为 0.68，具有实质解释力；对磷去除率预测的平均 R2 为

0.55，处于满意水平。相比之下，MLP 模型的 R2 仅为-0.17 和-0.27，远低于 0.5，且其 RMSE(15.01~15.49)

较 MTRF(7.79~9.10)高出 70%~93%，表明其无法捕获复杂的数据规律。在 6 种 PFAS 的预测中，MTRF 在

5 种组分上的平均 R2 均高于 0.50，其中对 PFNA 的预测效果有实质解释力(R2=0.72)。定量对比显示，MTRF

对氮去除率的 R2(0.68)较 XGBoost(0.62)高出近 10%，且其 RMSE(7.79)较表现最差的 MLP(15.01)降低了约

48.1%。在 PFOS 预测上，MTRF 的平均 R2(0.65)比 RF(0.53)高出约 22.6%。 

综上所述，MTRF 模型的 R2 值较高且 RMSE 波动较小，展现出较强的集成学习和非线性建模的能

力，能够有效地捕捉水体净化过程中复杂的环境因子与污染物去除率之间的非线性交互关系。因此，本研

究选用 MTRF 模型进行后续的虚拟实验和工况优化分析。 

2.2 污染物去除的异质性分析 

为了深入探讨多源文献数据集的统计异质性来源，采用 ANOVA 结合η2 统计量，定量评估了各关键

模型 
氮去除率 磷去除率 

R2 RMSE R2 RMSE 

MTRF 0.68(0.12) 7.79(2.38) 0.55(0.16) 9.10(1.33) 

MLP -0.17(0.32) 15.01(3.707) -0.27(0.43) 15.49(3.00) 

RF 0.65(0.12) 8.23(2.48) 0.56(0.18) 8.92(1.23) 

XGBoost 0.62(0.16) 8.37(2.18) 0.52(0.13) 9.66(2.48) 



实验变量对污染物去除率异质性的贡献比例。PFAS 的碳链长度对异质性的贡献率为 6.43%。相比于短链

PFAS，长链组分在植物体内的生物累积潜能更高，这种由结构差异引起的去除率差异是多组分模拟中不

可忽视的异质性来源。挺水植物与沉水植物之间的差异解释了 1.96%的异质性。尽管该比例相对较低，但

仍证实了不同植物类型在根系构造与转运机制上的差异。 

表 3 不同实验变量对污染物去除率的 P 值及η2 

Tab.2 Removing efficiency (P value and η2) of pollutants under different experimental parameters 

因素 P 值 η2 

链长 <0.001 6.43% 

去除时间 <0.001 32.6% 

种植密度 <0.001 41.67% 

温度 <0.001 41.47% 

植物类型 <0.05 1.96% 

上述定量结果表明，数据集的异质性主要源于环境条件的波动，而非单一的实验误差。本研究通过在

MTRF 模型中显式引入这些高贡献度特征（η2>40%），有效地将噪声转化为可学习的预测信号，从而降

低系统偏差，确保不同研究背景下预测结论的客观性与稳健性。 

2.3 基于 SHAP 值的关键影响因素分析 

MTRF 虽然预测性能优越，但其内部决策过程如同“黑箱”[30]，难以直观理解。为了增强模型的可解释

性并揭示污染物去除的内在机制，本研究引入了基于合作博弈论的 SHAP 算法。SHAP 值将每个特征对单

个预测结果的贡献进行量化，确保了局部解释的准确性。通过对测试集所有样本的 SHAP 值进行汇总分

析，进而揭示影响污染物去除效果的关键影响因素。 

对营养盐的影响，如图 1（A）和（B）所示，影响水生植物去除氮磷的重要性排序依次为：去除时

间、初始总磷浓度、初始总氮浓度、种植密度和植物苦草。图 1（E）和（F）进一步揭示了环境变量与氮

磷去除率之间的非线性关系：去除营养盐初期，曲线斜率陡峭，净化效率高，与根系表面的活性位点吸附

及根际微生物膜的定植代谢有关。随着种植时间的延长，SHAP 值增速放缓，表现出边际效应递减现象，

可能因为植物生物量趋于平稳，植物的相对生长速率放缓导致对营养盐的吸收效率减弱。图 1（C）和（D）

的 SHAP 散点图显示，较高的种植时间（红色点）与高的正 SHAP 值（向右）相关联。这表明在一定范围

内，延长种植时间是提高总氮去除率的最直接有效手段，这是因为植物的生长发育需要吸收氮磷，随着植

物的生长，氮磷等营养盐转化成化合物形态储存在植物体内。初始氮磷浓度与氮磷去除率也呈正比关系，

即初始氮磷浓度越高去除率越高，低浓度下植物吸收速率受扩散限制，而高浓度营养盐则驱动植物主动运

输的潜力。氮磷浓度对彼此去除具有协同效应[34]，初始磷浓度的增加不仅会提升磷的去除效率，还会通过

改善植物代谢能力促进对氮的吸收。伍钦江[35]在基于人工浮岛对湖泊营养盐去除的实验中也发现去除时

间和去除效率有明显的正相关关系。 

对 PFAS 的影响，如图 2 所示，影响 PFAS 去除率最重要的因素依次为：种植密度、处理时间、初始

PFAS 浓度和种植温度。图 3 的 SHAP 散点图显示，处理时间和种植密度与 PFAS 去除率呈正比关系。初

始 PFAS 浓度和种植温度与去除率则存在反比关系，PFAS 去除受疏水性影响显著，长链 PFAS 更易被根

系截留，而短链 PFAS 则表现出更强的向地上部转运的趋势[36]。图 4 的 SHAP 依赖图进一步揭示了环境变

量与 PFAS 去除效能之间的非线性关系。在处理初期，PFBA、PFHxA、PFNA 去除的 SHAP 值随时间快速

上升，反映该阶段植物根系的物理吸附与主动摄取为去除 PFAS 的主要过程。随着时间延长，斜率逐渐平

缓，表现出边际效益递减，可能因为植物根系表面有效吸附位点趋于饱和。SHAP 值的垂直离散度揭示了

种植密度与去除时间之间的交互效应。高种植密度工况下，时间增加对去除率的贡献度显著高于低密度组。

这表明高生物量不仅提供更多吸附位点强化净化能力，还可能通过形成的复杂根际微环境增强对 PFAS 的

截留效率。高种植密度可以加快去除水中的 PFAS。过高的温度会诱发植物释放活性氧，抑制植物生长和

酶活性。肖君[37]在研究 PFOA 在人工湿地系统中的去除实验中发现，高 PFOA 浓度（10mg/L）会明显抑

https://kns.cnki.net/kcms2/author/detail?v=_Mh_dvKLMRvPMmWB4bltIjU5Atxr7P_1h9qb2eOnN1hTWwE9uYkyyLocKNpDpPXwRCDjJzFlcaLU7Yun_4jeLbOCK-lBiSGa6oCgXpEULPYI8_JTzQRIYSzxateUHJIU&uniplatform=NZKPT&language=CHS


制人工湿地对总氮总磷的去除效率，植物体内与去除营养盐有关的酶活性明显收到抑制，印证了 PFAS 对

植物的毒害作用。 

 

 

图 1 水生植物去除氮磷特征重要性排序、蜂群图及依赖图 

(A)氮和(B)磷去除模型特征重要性排序图; (C)氮和(D)磷去除模型蜂群图; (E)氮和(F)磷去除依赖图 

Fig.1 Feature Importance Ranking and SHAP Summary Plot of nitrogen and phosphorus removal by aquatic plants(A) Feature 

Importance Ranking of nitrogen removal model and(B) phosphorus removal model; (C) SHAP Summary Plot of nitrogen removal 

model and (D) phosphorus removal model; (E)SHAP Dependence Plot of nitrogen removal and(F)phosphorus removal 

 

图 2 水生植物去除 PFAS 特征值重要性排序 

(A) PFOS; (B)PFOA; (C)PFBA; (D)PFPeA; (E)PFHxA; (F)PFHpA; (G)PFNA; (H)PFDA 

Figure 2 Feature Importance Ranking for PFAS removal by aquatic plants(A) PFOS ; (B) PFOA ; (C) PFBA ; (D) PFPeA ; (E) PFHxA; 

(F) PFHpA ; (G) PFNA ; (H) PFDA 



 

图 3 水生植物去除 PFAS 蜂群图 

(A) PFOS; (B)PFOA; (C)PFBA; (D)PFPeA; (E)PFHxA; (F)PFHpA; (G)PFNA; (H)PFDA  

Figure 3 SHAP Summary Plot for PFAS removal by aquatic plants(A) PFOS; (B) PFOA; (C) PFBA; (D) PFPeA; (E) PFHxA; (F) 

PFHpA; (G) PFNA; (H) PFDA 

 

图 4 水生植物去除 PFAS 依赖图 

(A)PFOS; (B)PFOA; (C)PFBA; (D)PFPeA; (E)PFHxA; (F)PFHpA; (G)PFNA; (H)PFDA  

Figure 4 SHAP Dependence Plot for PFAS removal by aquatic plants(A) PFOS; (B) PFOA; (C) PFBA; (D) PFPeA; (E) PFHxA; (F) 

PFHpA; (G) PFNA; (H) PFDA 

2.4 最佳水生植物筛选 

为了筛选出具有最高净化潜能的沉水植物，本研究设计了一个基于机器学习模型的虚拟实验。将除

植物种类外的所有数值型特征固定在数据集的平均水平，将每一种植物种类分别代入固定工况，输入至训

练好的模型中，获取其预测的去除率结果。为了进行统一排序，采用综合得分进行量化，为真实反映 PFAS

毒性对生态风险健康的影响贡献，参考加拿大卫生部饮用水筛查值，根据 PFAS 最大可接受浓度（MACs）

对不同种类 PFAS 进行加权，权重公式如下： 

Wi =
1

𝑀𝐴𝐶𝑠𝑖
     （2） 



其中 Wi为赋予第 i 种 PFAS 的毒性权重，MACsi为第 i 种 PFAS 最大可接受浓度，并对每种植物的污

染物去除率预测进行标准化处理，并将其求和作为最终的综合净化得分。得分越高，表明该植物的综合净

化效果越优。 

 

图 4 不同水生植物在固定环境条件下对氮磷及 PFAS 的预测净化效果 

(A)氮磷去除率预测图; (B)PFAS 去除率预测图 

Fig.4 Prediction of purification effect of different aquatic plants on nitrogen and phosphorus under fixed environmental conditions(A) 

Prediction of nitrogen and phosphorus removal rate ; (B) Prediction of PFAS removal rate 

如图 4 所示，在多植物筛选中，苦草表现出最优的综合净化潜力。相较于金鱼藻等针状叶沉水植物，

苦草的带状叶在动态水体中为生物膜提供良好的附着位点；区别于芦苇等挺水植物侧重于营养存储的木质

化匍匐茎，苦草的匍匐茎具有更高的分裂能力[38]。通过克隆生长，苦草能产生具有高代谢能力的新生组织，

这不仅加速营养盐的摄取，还为 PFAS 的吸收更新未饱和吸附位点。此外，苦草能利用其根际泌氧机制营

造了微氧环境，从而强化了附着微生物对营养盐及有机污染物的降解效能[39]。综合得分排名也表明苦草在

这些水生植物中最具潜力。洪瑜等[40]对比了 12 种水生植物对氮磷的去除效果，发现苦草对农田退水氮磷

去除效果较好。因此，苦草被确定为综合净化效果最佳的优势植物。 

2.5 最佳工况优化 

确定最佳植物苦草后，对 PFAS 毒性加权且将除密度和时间之外的所有环境因子继续固定在典型工

况的平均值上。在模型训练数据的范围内，构建一个二维网格，覆盖了种植密度和种植时间所有可能的组

合。采用综合去除效果得分作为目标函数，寻找得分最高的网格点。 

 

图 5 苦草去除氮磷及 PFAS 的综合净化效果热力图(A)氮 磷; (B)PFAS 

Fig.5  Thermogram of comprehensive purification effect of Vallisneria natans on nitrogen and phosphorus and PFAS removal(A) 

nitrogen and phosphorus; (B) PFAS  

图 5 展示了苦草在不同种植密度和种植时间组合下的综合去除效果热力图。热力图显示：对营养盐

去除：最佳工况为种植密度 19 株/m²，处理时间 69 天。对 PFAS 去除：最佳工况为种植密度 59 株/m²，处

理时间 34 天。 



本研究预测的最佳种植密度与处理时间主要基于中宇宙的实验数据，旨在反映植物在生长阶段对污

染物去除的最大潜力。在实际人工湿地工程中，系统通常呈现长期连续运行态势。因此，本模型输出的最

佳去除时间可被解读为植物达到最佳净化效果的建议收割周期。每 34 天，针对 PFAS 重污染区域进行留

茬收割；而对于高浓度营养盐污染区，每 69 天进行留茬收割；对于 PFAS 与营养盐负荷都高的水域可采

取 34 天的收割周期，这个周期与 Verhofstad 等人[41]的建议采集频率接近，能够保证污染物去除效率。为

确保系统的长期稳定的净化效能性，建议采取空间轮割的策略，留茬高度建议为 20cm。适当频率的收割

能够触发植物补偿性生长机制，新生组织拥有更高的代谢活性同时为 PFAS 的吸收提供更多未饱和的吸附

位点。通过及时移除已达到吸附饱和的组织，能够有效避免凋落物分解导致的污染物二次污染。最优初始

种植密度的确定，有助于在湿地构建初期快速建立优势植物种群，缩短系统恢复周期。 

3 结论 

本研究利用机器学习方法对水生植物修复污染水体进行预测和优化。MTRF在处理氮、磷及多种PFAS

去除率的拟合中表现出最优的预测性能和稳定性，其 R2 显著高于其他模型。利用 SHAP 可解释性框架量

化各因子对 MTRF 预测结果的贡献程度，揭示了去除时间、初始污染物浓度及种植密度是驱动净化效率

的核心因素，其中，修复时间和种植密度与污染物的去除率均呈显著正相关，验证了生物量积累在净化过

程中的关键作用。通过污染物综合去除得分筛选最优水生植物，苦草在多种水生植物中表现出最佳的净化

潜力，被识别为修复营养盐与 PFAS 污染的优势物种。通过工况优化显示，净化营养盐的最佳种植密度为

19 株/m²，对应修复时间为 69 天；而净化 PFAS 的最佳种植密度为 59 株/m²，对应修复时间为 34 天。研

究为水生植物修复工程的规模化应用提供精准的参数指导，对降低环境修复的试错成本具有重要的实际价

值。 
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