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摘要：湖泊作为淡水生态系统重要的组成部分，对人类的生存和发展起着不可替代的作用。 社会经济快速发展的同时带来了湖

泊环境的恶化，严重威胁湖泊生态环境，因此湖泊环境的科学治理在当今仍是一项艰巨而迫切的任务。 人工智能技术的不断发

展为湖泊环境治理带来了新的机遇和挑战。 分析了当前我国湖泊治理面临的问题和挑战，再从湖泊监测、模拟与预测、湖泊管

理、湖泊评价四个方面介绍了人工智能技术在湖泊环境治理领域的应用现状，并分析了当前人工智能技术在湖泊环境治理应用

中存在的问题，提出了相应的建议，并探讨了未来的发展方向。 研究认为我国湖泊治理还面临着水资源空间分布不均衡、营养

盐控制难度大、生态水位难以保证以及缺乏统一完整且高效的监管技术体系等问题。 人工智能技术的应用能极大地提高湖泊

环境治理的效率，拓展了湖泊治理研究的范围并提高了精度和准确度，促进了水环境治理的转型升级和可持续发展。 同时，人
工智能技术在湖泊治理领域还面临着适用范围窄、可靠性差、对实测依赖性强以及缺乏对特定参数和领域的应用问题。 未来应

当加强相关模型和方法的研究，发展更优化的算法模型，以提高模型的可移植性和数据的准确性，深入研究外界因素与湖泊水

质的关系，同时要加强全球变化背景下湖泊碳循环的人工智能研究。 研究将为湖泊水污染治理和水安全保障提供新思路和新

手段。
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湖泊作为我国重要的战略资源，是地表水资源的重要载体，在促进经济社会高质量发展和维持生态环境

平衡健康方面发挥了重要作用。 但随着人类活动对湖泊生态系统影响的加剧，并由此引发的一系列水安全问

题，使得湖泊治理的重要性与必要性尤为突出。
“人工智能”（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）经过 ６０ 余年的发展，已经从功能和适用场景单一的弱人工智能发

展为适用于多个领域的强人工智能、再到超越人类智慧的超人工智能。 并且随着计算机硬件算力、软件算法

以及大数据的进步，ＡＩ 系统的研发和应用不断成熟。 目前 ＡＩ 已大规模地应用于人类生产生活的各个领域，
并极大地推动了各个领域的发展［１—２］。 机器学习是实现 ＡＩ 的一种方法，其本质是经验方法，但传统的机器学

习方法只能学习到数据之间的表层特征，无法捕捉数据之间的深层次关系，如时序、距离和位置等。 深度学习

作为机器学习的一项重要进展，以其能通过深层神经网络进行高级特征学习的特征，在处理复杂任务方面表

现出色。 如长短期记忆 （Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络预测模型结合引入注意力机制搭建的

ＬＳＴＭ 模型，实现了对空气污染物浓度的预测［３］。 环境治理监管中经常因为图像质量失真与模糊等问题而影

响到监测的准确性，一种基于可预处理的空间变换孪生神经网络模型 （Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ⁃Ｓｉａｍｅｓｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＳＴ⁃ＳＮ）能大大提高环境治理监管图像相似度检测的精度［４］。

人工智能技术在湖泊治理中的应用范围逐渐扩大，如 ＢＰ 神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢＰＮＮ）是一种基于误差逆传播算法训练的多层前馈神经网络，在预测浅水湖泊风浪波高方面有较高的匹配

性和较好的适用性［５］。 卷积神经网络模型（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）相较于 ＢＰＮＮ 能更好地学习

数据的深层特征，对于识别湖泊污染物种类方面具有较好的效果［６—８］。 深度卷积神经网络 （ Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＮＮ）由于其识别精度高的特性，在水体提取方面具有极大应用潜力［９］。 图神

经网络（Ｇｒａｐｈ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＮＮ）在湖泊水体中污染物的识别以及水质变化趋势的预测方面的精度和效

率较高，且能更有效地帮助挖掘水质数据和处理交互数据［１０］。 循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＲＮＮ）由于其递归结构、循环连接和长短时记忆等特点，在处理长时间序列数据和水资源预测方面具有很大

优势［１１］。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 因其独特的自注意力机制，能有效地获取序列数据中的远距离依赖关系［１２—１３］。 经验方

法在区域尺度的湖泊研究方面具有高精度，机理算法的普适性更强［１４］。 尽管人工智能技术在湖泊治理中应

用越来越广泛，但目前尚缺乏该技术在湖泊治理应用中的系统总结和阐述。 因此，本文将从我国湖泊治理面
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临的问题和挑战出发，从基础的监测与信息提取、关键参数反演、到各类水文循环以及生态工程的模拟、再到

河湖的监管与生态综合评价等方面，分析比较传统技术与 ＡＩ 技术的优势与不足，以期为湖泊水环境污染防控

以及水质安全保障提供了新的思路和手段，有助于解决湖泊治理工作中存在的难点与挑战。

１　 我国湖泊治理面临的问题与挑战

１．１　 水资源空间分布不均衡

我国地域辽阔，大地貌阶梯状特征明显，气候各异，使得湖泊分布的形态不一，水资源分配不均衡［１５］。 我

国湖泊总面积和淡水储水量的一半分布在人烟稀少的青藏高原，西北水资源紧缺的干旱区湖泊则主要是咸水

湖。 不同地区的湖泊环境也存在较大差异，如青藏高原地区的湖泊数量多、面积大，东北平原山区湖泊面积

小、湖盆坡降平缓、湖水浅、矿化度较高。 人类过度开发和利用水资源，导致湖泊面积锐减，如人为侵占导致鄱

阳湖、洞庭湖以及江汉平原四湖面积萎缩，农业开发致使黑龙江三江平原的兴凯湖、乌兰诺尔等湖泊水面面积

萎缩。 尽管我国已经采取了一系列措施进行流域补水，但河湖水资源空间分布不均衡的特征难以改变［１６］。
１．２　 营养盐控制难度大，富营养化问题依然严重

湖泊污染源主要分为点源污染和面源污染，其中点源污染以城市生活污水和工业废水为主，面源污染则

以农业生活生产污水为主。 许多城市污水处理厂的排水会进入湖泊水体，且排放标准远高于湖泊水环境要

求。 面源污染由于排放源广、随机性强且过程复杂的特点，致使控制难度大。 虽然近几年我国湖泊的水质有

所改善，水质优良（Ⅰ—Ⅲ类）占比从 ２０１６ 年的 ２３．７％上升到 ２０２２ 年的 ７３．８％，全国主要污染物排放量也持

续下降，但人类活动强度的增加致使部分重点湖泊水体污染形式依旧严峻，富营养化程度仍然严重［１７］。 以太

湖、巢湖和滇池为代表的“老三湖”所面临的富营养化及其蓝藻水华问题依然很严峻，近 １０ 年来太湖蓝藻水

华强度仍呈明显上升趋势，滇池大规模的蓝藻水华发生概率不断增加。 湖泊富营养化没有得到根本缓解主要

是由于两方面原因，一方是流域管控不到位，入湖营养盐负荷（例如总磷）输入量没有显著下降；另一方面则

是全球变暖使得蓝藻暴发时间提前，但结束时间推迟，很大程度上抵消掉流域治理等对蓝藻水华的防控效果。
目前以洱海、丹江口、以及白洋淀为代表的“新三湖”也面临蓝藻水华问题，对区域饮用水安全构成了直接

威胁［１８］。
１．３　 生态水位难以保证，生物多样性降低和生态稳定性遭到破坏

我国部分湖泊入湖河流的补水能力不足，再加上蒸发过程的影响，使得湖泊的生态水位难以保障。 人类

活动的干扰影响了湖泊水体的正常交换，如围网养殖、非法占滩等行为严重压缩了水生生物的生存与活动空

间，致使其生物多样性下降。 １９８０ 年以来，山东省南四湖物种数量持续减少，物种丰富度呈衰减趋势，水生植

被面积大幅缩减，生物量大幅下降［１９—２０］。 １９６０ 年以来，洱海水生植被种群结构呈单一化趋势、湖泊面积大幅

度萎缩，植被资源显著衰退［２１］。 １９７９ 年以来，洪湖湿地水生植被覆盖率降低了约 ５０％［２２］。 水生植被的减少

使得湖泊的自净能力减弱，也造成水鸟、鱼类、底栖动物等栖息地 ／庇护场所丧失，湖泊生物多样性降低，且生

态系统稳定性遭到破坏，水生态系统功能退化甚至丧失。
１．４　 缺乏统一完整且高效的监管技术和体系

我国大部分湖泊尚未完成明确的管理划界，且由于监测技术和设备的限制，无法掌握最准确和最新的湖

泊水文和开发利用的动态。 一方面水生态状况的实时监测信息缺失，致使就无法及时且有针对性地开展湖泊

治理工作。 另一方面，部门间的涉湖管理各有侧重，相互孤立，信息的不畅通导致“信息孤岛”的形成，湖泊管

理工作缺乏统一完整的水生态监测与评价体系。 此外，湖泊生态环境问题“表象在湖里，根子在流域”，但目

前湖泊与流域间缺乏有效统筹管理。

２　 ＡＩ 为湖泊治理带来新的发展机遇

随着 ＡＩ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ 科研新范式的不断发展和湖泊治理工作的推进，人工智能技术已广泛应用于湖泊水
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质与污染的动态监测、水体生物地球化学循环过程的模拟以及水环境综合管理等领域（图 １），有效加强了智

慧湖泊水网以及“数字湖泊”的建设，提升了湖泊治理与保护工作的效率与进程，创新了湖泊流域综合治理的

模式。

图 １　 人工智能技术在湖泊治理中的应用

Ｆｉｇ．１　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＡＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｌａｋｅ ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ

２．１　 ＡＩ 在湖泊监测中的应用

２．１．１　 ＡＩ 可拓展水文监测的广度，提高监测精度

传统的水文数据主要靠水文站的定时监测获取，该方法精度高，可进行实时连续监测，但因投资成本和自

然环境条件等问题而受到了一定的限制。 近年来，卫星测高技术、物联网技术等在湖泊的水文监测中得到了

大规模的应用，能显著降低投入成本、实现对监测点数据的远程监控、保证监测数据的实时性和数据传输的高

效性，并能在一定程度上拓宽监测范围。 例如卫星小数据站［２３］（Ｖｅｒｙ Ｓｍａｌｌ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｔｅｒｍｉｎａｌ，ＶＳＡＴ）卫星通

信可以同时完成数据和视频监控的传输，天通卫星应用于水文监测可大大降低投资和维护成本。 ＮＢ⁃ＩＯＴ 技

术信号强，可在无线信号弱或基站距离较远的情况下实现数据自动监测与传输。 云计算技术使得在水文监测

中能高效地处理海量的数据，为进一步的科学研究与管理决策提供参考与支持。 遥感影像在湖泊水资源监测

中的应用也取得了重要突破，如 Ｓａｒｐ 等利用多时相 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ（美国陆地探测卫星系统成像设备）数据和增

强型专题绘图仪（Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｔｈｅｍａｔｉｃ Ｍａｐｐｅｒ，ＥＴＭ＋）影响成功提取了土耳其布尔杜尔湖的湖区面积［２４］，清华

大学研究团队利用 Ｊａｓｏｎ 系列卫星数据和遥感图像估算了呼伦湖水量变化［２５］，北京大学研究团队利用遥感技

术研究了 １９７６—２０１０ 年间蒙古高原上大中型湖泊的面积和数量变化［２６］，中国科学院青藏高原研究所利用遥

感监测研究了 １９７０—２０１３ 年间青藏高原和蒙古高原湖泊的面积和数量变化趋势［２７］，并在国家尺度上分析了

１９６０—２０１５ 年间中国湖泊的变化情况［２８］。 因此，结合当前的大数据和人工智能技术，能高效快捷准确地采集

大规模数据并分析，从而为水资源的合理配置提供方案，以提高水资源的利用效率。
２．１．２　 ＡＩ 技术可实时定量监测水环境

传统的水质监测主要采用人工采样，再通过现场水质检测和实验室处理分析的方式进行，该方法费时费

力，不仅存在误差较大的问题，而且不能满足大范围内的湖泊水质监测需要。 近年来，遥感技术的不断发展为

湖泊水质监测带来了新的机遇，它可以实现对水质的长期、快速和动态监测，打破时空约束的限制，实现大面

积的湖泊监测。 目前常用的遥感水质反演技术有分析方法、经验和半经验方法、机器学习，通过利用合适的波

段数据，建立水质反演模型来获取水质信息，该技术不仅能直观反映湖泊水质的时空变化特征，还能揭示出污

染物的迁移特征（表 １）。 随着传感器的分辨率和精度的不断成熟，反演方法从定性发展为定量，反演的水质

参数也逐渐多样化，种类从最初的叶绿素 ａ 浓度［２９—３２］ 增加到现在的悬浮物［３３］、水体透明度［３４—３７］、湖泊反照

率［３８］、有色可溶性有机物［３９—４１］、氮磷营养盐［４２］、植被指数［４３］等（表 ２），这些进步极大提高了湖泊富营养化监

测和治理的效率。 遥感数据源从多光谱遥感数据发展到高光谱遥感数据，后者能提供更加精细的数据，更加
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快速地锁定污染源，掌握最及时的污染状况。

表 １　 常用的遥感水质反演方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

方法 Ｍｅｔｈｏｄ 原理 Ｐｉｎｃｉｐｌｅ 优点 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ 缺点 Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

分析方法
Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ

以生物⁃光学模型为核心，构建反射光谱和水
质参数之间的反演模型

较强的物理性，突破时空局限性
对数据要求较高、仪器设备成
本高

经验方法
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

利用同一时间遥感数据与地面监测的水质数
据建立线性回归模型反演水质参数

过程简单、计算量小、易于实现 适用范围较小

半经验方法
Ｓｅｍｉ⁃ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

将已知的水质参数光谱信息与统计模型结合，
利用最佳波段组合建立数学统计模型

兼具以上两种方法的优点
对实测数据和遥感数据的同
步性要求高，依赖性强，有限
于特定湖泊和季节

机器学习
Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

通过算法根据已有数据不断训练模型，利用模
型对新数据进行分析和预测

降低人为干扰、反演模型鲁棒性
强、误差小、预测效果好

结果具有不确定性

表 ２　 反演的水环境参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

分类
Ｔｙｐｅ

水质参数
Ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

反演提取方法
Ｉｎｖｅｒｓｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

常用指标 叶绿素 ａ 浓度 分析方法、半经验方法、经验方法

Ｃｏｍｍｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ 悬浮物浓度 分析方法、半经验方法、经验方法

有色可溶性有机物 半经验方法、经验方法

一般指标 光谱特征不明显指标：电导率、溶解氧、水温、盐度 半经验方法、经验方法、机器学习

Ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ 氮磷营养盐 经验方法、机器学习

植被指数或水质评价指数 分析方法、经验方法

水质分级标准：水体污染等级、黑臭水体 半经验方法、经验方法

另外，近年来在水质监测中逐渐被得到认可的无人机遥感技术，具有机动灵活、使用成本低、操作简单、处
理速度快和高时空分辨率的特点，该方法在崇明岛［４４］、淀山湖［４５］、滏阳河［４６］ 等水体监测中都得到了使用和

研究，证实该方法获得的遥感数据具有更高精度、实用性和可靠性。 南方科技大学的研究团队开发了一种基

于严格贝叶斯分析的多源数据同化方法（ＢＣＭＳＯ），以流域水质模型为平台，融合常规水质监测数据和在线传

感器数据，显著提升了水质监测和预报能力［４７］。
以上人工智能技术的兴起，能实现对水质的实时监控，进而可及时采取科学的防控措施，以避免水污染的

进一步恶化。
２．１．３　 ＡＩ 技术可快速捕捉蓝藻水华暴发

近年来，受人类活动以及气候变化导致湖泊暴发蓝藻水华频发，严重威胁湖泊生态系统健康和饮用水安

全。 湖泊蓝藻水华暴发有“来无影、去无踪”的特征，因此传统的人工巡测难以实现“现状掌握”。 而多源遥感

卫星虽可实现蓝藻水华的同步观测，但受限其时空分辨率以及云雨等天气的影响，其在监测结果的全面性等

方面都存在很大不足［４８］。 近年来，基于 ＡＩ 技术用研发的数字图像蓝藻水华高精度提取算法，集合视频或者

高光谱监控数据，可进行蓝藻水华关键信息提取，在秒⁃分钟⁃小时频次监测蓝藻水华在一天内的短期的快速

变化过程，完善现有监测体系不足，服务于蓝藻水华的快速防控及其监管等［４８—４９］，这些技术使得快速捕捉蓝

藻水华暴发成为可能。
２．２　 ＡＩ 在湖泊模拟与预测中的应用

传统实验室检测与分析营养物质的计算精度不高，且因许多水质水动力模型通常较为复杂，需要输入的

数据参数难以获取，实用性较差。 而大数据时代被广泛推行的机器学习和深度学习方法能较好地应用于水质

和水位预测（表 ３），其训练速度快、预测精度高、泛化能力好，如常用的支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）已被用于水位预测［５０］和湖泊的富营养化水平预测［５１］中。 决策树方法（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＤＴ）在水质分析中

３７５３　 ８ 期 　 　 　 袁洁　 等：人工智能在我国湖泊治理中的应用与展望 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

具有良好的拟合精度，结果易于理解，国内外学者已将 ＤＴ 和非线性回归方法结合用于湖泊的水质预

测［５２—５３］。 随机森林算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＲＦ）在水质污染预测方面比其他机器模型性能更优、预测

准确率更高、对数据要求低［５４］。 人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）是近年用于预测中最普遍的

方法，该方法具有精度高、普适性强、算法简单的特点，能较好地运用在湖泊水质的智能化建模、污染控制、规
划预测决策等方面。 中国科学院南京地理湖泊研究所将具有水位快速模拟优势的 ＢＰＮＮ 模型引入到鄱阳湖

的水位模拟研究领域，取得了理想的模拟效果，并认为该模型可用于评估长江干流水利工程对湖泊水位的

影响［５５］。

表 ３　 常用的水位预测模型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

模型名称 Ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅ 特点 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ 缺点 Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

循环神经网络（ＲＮＮ）
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ 长时间序列预测 易出现梯度消失

长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）
Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ 可改善 ＲＮＮ 模型的缺陷 训练时间长、参数多、内部计算复杂

门控循环单元（ＧＲＵ）
Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ ＬＳＴＭ 的简化变体 梯度消失、不可并行计算

卷积神经网络（ＣＮＮ）
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

避免图像结构信息丢失，极大减少网络参数数量，降
低复杂度

训练时间长、计算复杂、测试结果不佳

决策树（ＤＴ）
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ

便于理解和解释，训练所需数据少，能处理多路输出
问题，能处理数值型数据和分类数据

易过拟合、不稳定

随机森林（ＲＦ）
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ

准确率极高，不易过拟合，抗噪，能处理高维数据，训
练速度快，能实现并行化

当遇到决策树个数很多时，训练所需空间和时
间很大，导致模型很慢

支持向量机（ＳＶＭ）
Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ 具有较强的泛化能力，不易出现过拟合问题

对大规模训练样本难以实施，不能解决多分类
问题

人工神经网络（ＡＮＮ）
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

主要有反向传播神经网络 ＢＰＮＮ（１） 、径向基神经网络

ＲＢＦＮＮ（２） 、ＬＳＴＭ、ＧＲＵ
没能力解释自己的推理过程和依据、结果会丢
失部分信息、理论和算法有待完善和提高

　 　 ＢＰＮＮ：反向传播神经网络 Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；ＲＢＦＮＮ：径向基神经网络 Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

此外，多种模型及方法的组合能提高预测精度，如门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）⁃ＢＰ 组合模

型相对于 ＧＲＵ⁃ＣＮＮ 组合模型、ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 单一模型在湖泊水位预测方面具有更高的预测精度和稳定

性［５６］。 组合模型 ＶＭＤ⁃ＣＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＭＬＲ（ＶＣＬＭ）比单一预测模型（ＬＳＴＭ、ＳＶＲ 和 ＢＰ）模拟效果更好，已被推

广作为湖泊水质监测和水环境综合管理的有效工具［５７］。 还有学者将分光光度法与神经网络结合用于预测湖

泊水质，预测结果较好［５８］。 中国科学院太湖湖泊生态系统研究站建成的浅水湖泊物理⁃生态过程模拟平台

（Ｓｈａｌｌｏｗ Ｌａｋｅ Ｐｈｙｓｉｃａｌ⁃Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ Ｐｌａｔｆｏｒｍ，ＬＡＭＰ）集成了智能数控系统，获取质量更高的水文生态数

据，有效支撑了湖泊科学的发展和湖泊治理技术的研发［５９］。 综上，人工智能技术模型能科学合理地进行水文

模拟预测，为湖泊的治理研究提供了坚实支撑。
２．３　 ＡＩ 在湖泊管理中的应用

遥感技术很早就应用于土地执法监察、城市规划执法监察中。 近年来，随着各类水事违法案件的逐渐增

多，传统的水政侦察执法手段已不足以解决各类问题，信息时代日益成熟的遥感技术在水政侦察中得到了广

泛应用［６０—６１］。 非法侵占水域滩地、非法采砂、非法堆放固体废弃物、非法排污以及非法占用水域面积建设建

筑物等违法行为，严重影响了河湖的生态健康。 综合利用卫星遥感、无人机遥感，基于多源动态遥感数据，利
用河湖及周边地区变化检测技术，实现了对河湖疑似违法的快速监测，为水政执法提供了支撑。 中国水利水

电科学研究院与湖北省合作开展的湖北省湖泊遥感监测工作，利用遥感影响和影响识别技术，实现对湖北省

湖泊动态监测，分别采用优于 ６ｍ 分辨率的全色（光）影响图和优于 ２．５ｍ 分辨率全色（光）影像图对湖北省

７５５ 个湖泊和 ２２ 个重点湖泊的岸线、保护区、控制区及湖体内物体进行监测和分析，对识别的异常情况进行

分析、判断、存储，并将报警提示同步显示在平台和手持终端设备上，同时实现对执法过程的远程记录和监督。

４７５３ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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该项目将卫星遥感技术应用到湖泊执法监管中，在全国水利系统开创了先例。 祁连山生态环境破坏引发了

“史上最严”的环保问责风暴，甘肃省环境保护厅建设了卫星遥感、地面生态定位监测、无人机和现场监测全

覆盖的全省自然保护区生态预警监测网络，利用 ＡＩ 技术实现了对祁连山生态环境保护督促检查的全过程、动
态化管理。
２．４　 ＡＩ 在湖泊评价中的应用

湖泊生态系统健康评价已逐步成为研究的热点，常用的评价方法主要是指标评价法，但该方法评价的角

度较为单一，而生态系统的健康评价应从多尺度的生态指标、理化指标以及社会人文指标进行综合考量。 此

外，指标评价法易受到研究者的主观意识和学习经验的影响，造成该方法的适用性不强。 而神经网络的机器

学习方法就能避免以上问题。 概率神经网络因其训练速度快、性能优化的特点，已成功被应用到水质评价

中［６２］，近年来也逐渐被运用到湖泊生态系统健康评价中［６３］，取得了不错的效果，为制定科学有效的湖泊管理

方案提供理论依据。 ＢＰＮＮ 常被用于湖泊富营养化评价方面，目前该模型已被应用于我国的主要湖泊水质营

养化的评价中，并具有简便、实用、客观性和广泛的通用性［６４—６７］。 多传感器 ＡＩｏＴ 技术能对湖泊的水质、水文、
天气等生态数据进行连续自动化智能化的监测、采集和存储，利用大数据融合技术结合人工智能算法模型，对
湖泊生态数据进行处理分析，构建湖泊生态监测评价模型，为湖泊生态感知评价系统和湖泊生态修复、保护性

开发提供真实、准确有效的数据模型支撑［６７］。

３　 ＡＩ 在湖泊治理中存在的问题与展望

３．１　 存在问题

３．１．１　 监测反演模型缺乏可移植性

不同时间尺度和不同空间尺度的湖泊存在不同的水体光学特性，而利用有限的数据构建的反演模型只适

用于相似环境条件下的湖泊监测，当水体中的颗粒物浓度或光学特性发生变化以及湖泊条件发生变化时，模
型的参数均会发生根本变化，反演的结果就不具备通用性［６８］。 例如，某些模型在平原地区的湖泊治理中表现

良好，但在山区湖泊或高海拔湖泊中可能效果不佳，因为这些湖泊的水文特征、生态环境等与平原湖泊有很大

不同［１８，６９—７０］。
３．１．２　 模型的可靠性差

首先，大气的程辐射会大幅掩盖水体小信号，大气校正能消除这一影响，但目前的大气校正算法还不够成

熟，因此遥感反演的结果还存在一定的不准确性。 另外，外在因素的干扰，如水生植被变化、风力扰动、船体扰

动、鱼类的活动等都会给估算结果带来极大的误差。 水生植被的光谱特性较为复杂，其光谱会受到本身生化

参数和水环境因子的影响［７１—７２］，且水生植被对遥感影响辐亮度的影响，都会影响结果的精确度。 水动力的变

化会影响水体中悬浮物浓度，从而造成湖泊的污染。 而实测数据是遥感反演的基础，因此以上外部扰动均会

对湖泊水质反演模型引入较大的误差，从而降低模型的可靠性和结果的准确性。
３．１．３　 对实测数据依赖性强

传统的时间尺度是以日和月为测量单元，这样往往会错过一些变化的转折点，且科研工作中需要更精细

的数据才能捕获到水质的快速变化。 空间尺度上，实测采样数据范围较小，遥感观测数据的空间分辨率低，造
成遥感数据和采样点数据的空间尺度不匹配。 同时，ＡＩ 作为数据驱动的新技术，对数据的体量、质量及采集

获取途径尤为依赖，而部分关键数据可能难以获取或监测设备覆盖不足，一些偏远地区湖泊或者小型湖泊缺

乏足够的监测站点，无法提供全面的水质、水生态等数据，导致 ＡＩ 训练的数据缺失，影响 ＡＩ 模型的准确性和

可靠性。 另外，遥感反演模型都需要大量的地面观测数据，但实际工作中获取符合标准的实测数据仍具有一

定的挑战性［７３］。 因此，反演模型对实测数据的依赖性容易造成结果的不可靠。
３．１．４　 缺乏特定参数和领域的研究

由于微波遥感空间分辨率低，目前的遥感技术尚未能用于开展湖泊盐度和温度的监测。 另外，当前的水
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体碳循环是全球变化和“双碳”背景下研究的前沿和热点问题，而目前对水体碳通量的估算存在着数据不一

致等的问题，其主要是因为未考虑碳循环动态的时空差异。 当前的人工智能技术并未大规模应用于水体碳循

环的研究［７４—７６］。
３．２　 应用建议及创新发展方向

３．２．１　 拓展方法和模型的时空应用尺度

有必要研究一种不受时间和区域因素的制约，且可适用于不同水体的通用算法，构建可移植的反演模型。
在遥感大数据平台的支撑下，构建区域或全球尺度的湖泊遥感产品，以高效地服务于与区域或全球尺度的湖

泊治理。
３．２．２　 深入研究外界因素与湖泊水质参数的关系

由于外界因素的干扰会对反演的结果带来极大的影响，而当前的数据源和反演模型还不足以消除外部引

入的误差，因此进一步深入研究各干扰因素对湖泊水质参数的影响，构建两种数据之间的相关性，再结合遥感

反演模型，从而实现湖泊水质的准确监测，并逐渐推动湖泊遥感研究从模型驱动走向数据驱动。 并且，基于

ＡＩ 研究，有望形成湖泊遥感研究的标志算法。
３．２．３　 优化算法提高精度

随着深度学习算法的发展，通过国际科研合作，制定湖泊遥感技术规范和数据采集处理标准化流程，从而

形成适合不同时空尺度的湖泊遥感标准化算法。 另外，为了降低对实测数据的依赖性，发展更优化的模型算

法并建立合适的湖泊水质反演尺度模型是未来的一个发展重点。
３．２．４　 加强全球变化背景下湖泊盐度、温度和碳循环的人工智能研究

发挥合成孔径微波遥感的优势，逐步建设高性能微波遥感湖泊盐度机理研究，为全球湖泊盐度变化研究

提供信息与技术支撑。 结合主动微波遥感与热红外遥感，实现湖泊表面粗糙度或波浪信息提取，进一步实现

湖泊水体表层温度反演，从而为湖泊盐度和温度等物理特性变化导致的生态问题研究提供新途径。 另外，遥
感技术结合人工智能算法能解决水体碳通量时空差异的问题，其快捷、大尺度的监测能为准确评估区域以及

全球尺度水体碳通量提供新途径［７７］。

４　 结语

人工智能技术为湖泊水环境治理提供了重要的驱动力，在湖泊的水环境监测、水情模拟预测、监督管理以

及湖泊的生态评价方面取得了一系列进展，极大地推动了湖泊治理的发展。 而目前仍在技术和方法上存在一

些挑战，今后应当将提高模型的可移植性和精度作为研究重点。 同时，湖泊治理并非一个独立的学科体系，需
要结合各相关领域的专业知识提高对湖泊生态的认识，需要多尺度、大规模的监测数据以支持对生态指标的

时空模型进行分析，同时填补当前人工智能用于湖泊治理研究的空白领域，这也是未来仍需努力和攻克的方

向。 本文旨在为人工智能技术在湖泊治理领域的应用提供一个基本的思路和参考，为相关的研发和管理人员

提供科学和决策支撑。
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