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摘要：有色溶解有机物（ｃｏｌｏｒｅｄ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ，ＣＤＯＭ）在水生态系统中发挥着重要作用，影响着河流营养物的循环与污

染物质的迁移。 本研究针对喀斯特地区芙蓉江流域 ＣＤＯＭ 进行遥感反演，结合地面实测数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 遥感影像，采用

ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法与 ＬＩＭＥ 算法构建 ＣＤＯＭ 反演模型。 结果表明，模型反演精度较高，测试集 Ｒ２为 ０．８６，ＲＭＳＥ 为 ０．４９５ ／ ｍ。 ＣＤＯＭ
在旱季和雨季具有空间分异性，其中雨季 ＣＤＯＭ 吸光系数普遍高于旱季。 此外，基于可解释性技术揭示了不同的波段比值特

征对模型反演的贡献差异，研究发现波段比值 Ｂ４ ／ Ｂ３、Ｂ６ ／ Ｂ４ 及 Ｂ５ ／ Ｂ２ 对模型反演的影响较大。 旱季与雨季 ＣＤＯＭ 受驱动因

素影响作用不同，较高的气温和较少的降水量易导致 ＣＤＯＭ 吸光系数降低，土地利用对河流 ＣＤＯＭ 影响显著，人口密度与

ＣＤＯＭ 的负相关可能与该区域地下水系统的稀释作用及环保措施相关。
关键词：有色溶解有机物（ＣＤＯＭ）；遥感反演；机器学习；可解释性；芙蓉江流域
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河流不仅是陆地与海洋之间的关键连接点，也是陆源物质输送到海洋的主要路径，对全球物质循环和能

量交换至关重要［１］。 近年来，随着我国经济社会的飞速发展，河流作为关键的淡水资源被不断开发与利用，
水质生态安全受到严重损害［２］，对我国经济社会的可持续发展造成了严重威胁［３—５］。 有色溶解有机物

（ｃｏｌｏｒｅｄ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｒｇａｎｉｃ ｍａｔｔｅｒ，ＣＤＯＭ）是指在水体中的有色有机物质，具有可溶解性［６—７］，ＣＤＯＭ 不仅可以

吸收紫外线与可见光，为水生生物提供了一定程度的光保护作用［８］，同时 ＣＤＯＭ 的分布和变化影响着河流的

透明度［９］，对水下植物的生长和水生生态系统结构的稳定具有重要意义。 为此，了解与分析河流中 ＣＤＯＭ 的

分布及变化是保障水资源安全的重要基础，对促进生态平衡及推动经济社会的可持续发展具有现实意义。
传统的 ＣＤＯＭ 监测方法多采用实地采样与实验室分析，该方法费时费力且成本高昂，无法对河流 ＣＤＯＭ

进行空间化。 遥感数据因具有高时效性和大范围覆盖等特点，被广泛用于河流 ＣＤＯＭ 的监测研究［１０—１２］，例
如，吴铭等［１３］利用逐步回归模型，结合 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星的数据，对北极 Ｌｅｎａ 河 ＣＤＯＭ 进行估算；Ｃａｉ 等［１４］基

于高光谱影像，应用波段比值法反演了京新河、龙泰河等区域的 ＣＤＯＭ。 上述研究均表明利用遥感数据可高

精度的估算河流 ＣＤＯＭ，证实了遥感数据的可用性，为河流 ＣＤＯＭ 的监测提供了新的思路。
常用的 ＣＤＯＭ 反演算法主要包括以对数、指数、线性回归等为代表的经验算法［１５—１６］，以及考虑物理意义

的半分析算法［１７—１９］，随着人工智能技术的不断发展，机器学习技术凭借其卓越的数据发掘能力，被国内外众

多学者用于 ＣＤＯＭ 的反演研究，例如，Ｈｕａｎｇ 等［２０］对比了 ６ 种机器学习算法于珠江口区域水体 ＣＤＯＭ 反演的

差异，结果表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法反演精度最高；金则澎等［２１］采用梯度提升回归树对千岛湖区域的水体 ＣＤＯＭ 进

行估算，结果表明基于梯度提升回归树所建立的模型可准确反演水体 ＣＤＯＭ。 上述研究的顺利开展极大地促

进了机器学习技术于水体 ＣＤＯＭ 反演中的应用。 然而，机器学习模型多为黑箱模型，研究人员对模型的内部

机理与决策成因无法给出科学的解释，不能充分了解 ＣＤＯＭ 反演的具体计算过程，使得部分训练效果优秀的

模型无法取得人们的信任。 近年来，利用可解释性算法和机器学习相结合的方法来反演水质参数逐渐备受人

们青睐，可解释性算法可对模型的预测结果进行解释，有效推测模型决策原理与成因，提升模型的可信度。 例

如，Ｚｈａｎｇ 等［２２］利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法构建叶绿素 ａ 浓度反演模型，采用 ＳＨＡＰ 算法对模型进行解释，相比 ＳＨＡＰ
算法，ＬＩＭＥ 算法具有更高的灵敏性与更低的计算成本，可应用于任何类型的机器学习模型。 目前，鲜见前人

将可解释性技术结合机器学习用于 ＣＤＯＭ 反演研究。
此外，已有研究表明 ＣＤＯＭ 受气温、降水、土地利用等因素影响，Ｚｈｕａｎｇ 等［２３］ 通过冗余分析阐明了黄土

高原 ＣＤＯＭ 的驱动因素，结果表明降水量、水蚀面积及人类活动强度对 ＣＤＯＭ 影响较大；Ｓｈａｏ 等［２４］利用多元

通用线性模型探究了人类活动强度、总磷及总碱度对 ＣＤＯＭ 的影响作用，结果表明总磷和总碱度影响最为强

烈。 然而，目前多数研究仅针对点源 ＣＤＯＭ 进行分析，并未与遥感反演结果进行有效结合，且旱季与雨季间

驱动因素的变化机理尚不明晰。 通过分析旱季与雨季 ＣＤＯＭ 的驱动因素，可更好的理解河流生态的发展规

律，为水质管理和保护提供科学依据。
综上，本研究选择典型喀斯特地区—芙蓉江流域作为研究对象，结合地面实测数据与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 卫星影

像作为主要数据，利用机器学习技术构建 ＣＤＯＭ 反演模型，采用 ＬＩＭＥ 算法对模型进行解释，对比分析旱季与

雨季河流 ＣＤＯＭ 的时空异质性及驱动因素变化，旨在为河流 ＣＤＯＭ 监测研究提供新的思路与参考，并为喀斯

特地区河流生态管理提供科学支撑。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

本研究选取芙蓉江流域（２８°０′５７″—２９°１４′２３″Ｎ，１０７°１０′３″—１０７°５２′４２″Ｅ）作为研究区域（图 １），芙蓉江

地处长江流域中游，起源于贵州省遵义市，流经重庆市彭水县和武隆区后注入乌江。 河流全长约 ２３１ ｋｍ，流
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域面积约为 ７，４０６ ｋｍ２。 芙蓉江流域拥有复杂的水系网络，涵盖了三江、梅江和清溪河等主要河流。 该地区

地质结构多样，广泛分布着碳酸盐岩，形成了典型的喀斯特地貌［２５］。 气候方面，芙蓉江流域属于亚热带季风

气候，年均降雨量介于 ９００—１２００ ｍｍ 之间，其中大约 ８６％的年度降雨集中于 ５ 月至 ９ 月［２６］，年平均气温在

１６．１４ ℃ 左右。 芙蓉江流域土地利用类型主要为耕地与林地，其中耕地面积占比 ３１． ９％，林地面积占比

６０．４％，河流附近多分布经济林与果树，芙蓉江流域水质表现出显著的时空异质性［２７］。

图 １　 研究区概况

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．２　 数据来源与处理

１．２．１　 ＣＤＯＭ 实测数据

本研究分别于旱季（２０１９ 年 １２ 月）和雨季（２０２０ 年 ７ 月）在芙蓉江流域采集水样共 ６５ 个，选取河道表层

（１０ —２０ ｃｍ）的水体进行采样，其中包括上游采样点 １５ 个（ＦＲＪ⁃１、ＦＲＪ⁃２、ＦＲＪ⁃３、ＦＲＪ⁃４、ＦＲＪ⁃５、ＦＲＪ⁃６、ＦＲＪ⁃７、
ＦＲＪ⁃８、ＦＲＪ⁃９、ＦＲＪ⁃１０、ＦＲＪ⁃１１、ＬＱＨ⁃１、ＬＱＨ⁃２、ＷＱ⁃１ 和 ＱＸＨ⁃２），中游采样点 １１ 个（ＦＲＪ⁃１２、ＦＲＪ⁃１３、ＦＲＪ⁃ １４、
ＦＲＪ⁃１５、ＦＲＪ⁃１７、ＭＳＧ⁃１、ＭＳＧ⁃２、ＱＸＨ⁃１、ＳＪ⁃２、ＳＪ⁃３ 和 ＳＬＨ）及下游采样点 ７ 个（ＦＲＪ⁃ １６、ＦＲＪ⁃ １８、ＦＲＪ⁃ １９、ＦＲＪ⁃
２０、ＦＲＪ⁃２１、ＭＪ⁃１ 和 ＭＪ⁃２）。 采样时天气晴朗，通过玻璃纤维膜（ＧＦ ／ Ｆ ４７ ｍｍ，０．４５ ｕｍ，Ｗｈａｔｍａｎ）对水样进行

过滤处理后进行冷藏，并在一周内运送至实验室进行测定。 针对所采集的水样数据，通过 ＵＶ⁃１５００ＰＣ 分光光

度计（Ｍａｃｙ，上海）完成紫外—可见光谱分析，以 １ ｎｍ 作为间隔，２００⁃７００ ｎｍ 为范围进行扫描，使用 Ｍｉｌｌｉ⁃Ｑ 超

纯水作为空白对照。
此外，采用光谱响应函数将各实测点的遥感反射率计算为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 各波段的光谱值，计算公式如下：

Ｒｒｓ λ ｉ( ) ＝
∑ ｎ

ｊ ＝ １
Ｆ ｉ λ ｊ( ) Ｒｒｓ λ ｊ( )

∑ ｎ

ｊ ＝ １
Ｆ ｉ λ ｊ( )

（１）

式中：Ｒｒｓ（λ）表示实测遥感反射率（ｓｒ－１），Ｆ ｉ表示数据的第 ｉ 波段的光谱响应函数，λ ｉ表示实测光谱数据的第 ｉ
个波段，λ ｊ表示影像光谱数据的第 ｊ 个波段。
１．２．２　 ＣＤＯＭ 吸光系数测定

针对实验所测的 ＣＤＯＭ 吸光度，采用公式（２）计算 ＣＤＯＭ 吸光系数，参考相关研究［２８—３０］，选取 ３５５ ｎｍ 处

的吸光系数用于表征河流 ＣＤＯＭ。
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ａ（λ）＝ ２．３０３Ａ（λ）ｂ （２）
式中：Ａ（λ）为 ＣＤＯＭ 吸收波长为 λ 时的吸光度，ｂ 为吸光路径长度。
１．２．３　 遥感影像数据

本研究主要使用与采样时间相近的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 遥感影像进行 ＣＤＯＭ 反演，具有 １０ ｍ 的空间分辨率，１０
天的时间分辨率，主要运用该影像的海岸波段（Ｂ１）、蓝光波段（Ｂ２）、绿光波段（Ｂ３）、红光波段（Ｂ４）、红边波

段（Ｂ５）、红边波段（Ｂ６）。 本研究通过 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台去除影像堆栈中的无效像素值，数据级别为

Ｌ２Ａ 级，已通过 Ｓｅｎ２Ｃｏｒ 软件进行大气校正等预处理。 此外，结合归一化差分水体指数与目视解译法提取研

究区域的河流边界。
１．２．４　 驱动因素数据

依据河流的空间分布及区域地形特征，结合 Ｓｈｕｔｔｌｅ Ｒａｄａｒ Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ Ｍｉｓｓｉｏｎ 数字高程模型和 Ｓｏｉｌ ａｎｄ
Ｗａｔｅｒ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ Ｔｏｏｌ 模型提取流域河网，确定流域的主河道［３１］，再通过对比芙蓉江的主干及支流分布，结合

实际地理空间特征，将芙蓉江流域划分为 ７ 个子流域（图 １）。 参考相关研究［３２—３４］，选取对 ＣＤＯＭ 影响较大的

月均气温、月均降水、人口密度、耕地覆盖率、林地覆盖率、建设用地覆盖率作为驱动因素进行分析。 本研究采

用土地利用数据源于中国科学院资源环境科学与数据中心 （ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ ／ ），空间分辨率 ３０ ｍ，该数

据将研究区域的土地利用类型分为耕地、林地、建设用地等 ６ 类，具有较高的精确性；同时，本研究采用高分辨

率月网格气温数据集［３５］（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｚｅｎｏｄｏ．ｏｒｇ ／ ）与高分辨率月网格降水数据集［３６］（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ ／ ）表
征芙蓉江流域的气象因素，该类数据基于气象站点实测值进行计算，空间分辨率均为 １ ｋｍ；研究区人口密度

数据则选用 ＷｏｒｌｄＰｏｐ 人口数据集［３７］（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｈｕｂ．ｗｏｒｌｄｐｏｐ．ｏｒｇ ／ ），空间分辨率为 １００ ｍ，该数据通过整合土地

利用类型、地形地貌、夜间灯光指数等多源地理数据，利用机器学习算法进行计算，精度较高，被广泛用于各类

研究中。 本研究采用 ＡｒｃＧＩＳ １０．４ 平台的分区统计工具统计各子流域下的驱动因素。
１．３　 研究方法

１．３．１　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ 是由 Ｆｒｅｕｎｄ 等［３８］于 １９９５ 年提出的集成学习方法，该算法的核心思想是结合多个弱学习器，通
过加权投票或加权平均的方式构建出一个性能较强的集成模型。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法通过对每个训练样本分配权

重，迭代选择错误计算成本最高的样本从而确定权重，优化模型性能。 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法适用于机器学习中的回

归问题，能有效提高弱学习器的准确率，同时对噪声数据和异常值具有较高的鲁棒性。 当前尚未有研究将该

算法应用于 ＣＤＯＭ 反演，算法计算公式如下：

ｙｉ
＾ ＝ ｓｉｇｎ ∑ Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ ｆｋ ｘｉ( )( ) （３）

式中：Ｋ 表示决策树的数量，ｘｉ表示第 ｉ 个样本，ｆｋ ｘｉ( ) 表示对样本的第 ｉ 棵决策树的运算结果，αｋ是第 ｋ 个模型

的权重。
此外，本研究通过决定系数（Ｒ２）与均方根误差（ＲＭＳＥ）对模型精度进行评价，其中 Ｒ２越接近 １，表明模型

拟合效果越好，ＲＭＳＥ 越小，表明模型反演精度越高，计算公式如下：

Ｒ２ ＝ １ －
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ ｊ( ) ２

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ( ) ２

（４）

ＲＭＳＥ ＝

　

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ ｊ( ) ２

ｎ
（５）

式中：ｎ 表示样本点的数量，ｉ 代表单个数据点，ｙｉ和 ｙ ｊ分别表示实测值和模型反演值。
１．３．２　 ＬＩＭＥ 算法

ＬＩＭＥ 算法是一种用于解释复杂机器学习模型的技术，由 Ｒｉｂｅｉｒｏ 等［３９］ 于 ２０１６ 年提出。 ＬＩＭＥ 算法的原

理是在模型的预测区域附近创建一个局部数据集，对数据集进行扰动并观察预测结果的变化，使用相关模型
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对数据集进行局部拟合，从而揭示特征对模型预测的重要作用。 ＬＩＭＥ 算法计算公式如下：
ｆｘｓ＾ ｘｓ( ) ＝ＥｘＣ ｆ^ ｘｓ，ｘＣ( )[ ][ ] ｄＰ ｘｃ( ) ＝ ∫ ｆ^ ｘｓ，ｘＣ( ) ｄＰ ｘＣ( ) （６）

式中：ｘｓ为特征变量，ｆｘｓ＾ ｘｓ( ) 是基于特征ｘｓ所计算的值，ｘＣ是除ｘｓ以外的其它特征变量。
１．３．３　 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析

相关性分析可用于表征两个因素间的相关程度，本研究通过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析探究芙蓉江流域 ７ 个子

流域不同驱动因素对 ＣＤＯＭ 的影响作用，相关系数 ｒ 的值范围从－１ 到 １，当 ｒ＞０ 时，表明该因素对 ＣＤＯＭ 起

促进作用，当 ｒ＜０ 时，表明该因素对 ＣＤＯＭ 起抑制作用。 参考相关研究［４０—４１］，采用插值技术对样本数据进行

扩充。

ｒ ＝
∑ ｘｉ － 􀭰ｘ( ) ｙｉ － 􀭰ｙ( )

　

∑ ｘｉ － 􀭰ｘ( ) ２∑ ｙｉ － 􀭰ｙ( ) ２
（７）

式中：ｘｉ和ｙｉ分别是两个变量的观测值，􀭰ｘ 和 􀭰ｙ 分别是这两个变量的平均值。

２　 结果

２．１　 ＣＤＯＭ 吸光系数分析

芙蓉江流域所有采样点的实测吸光度都随波长的增加而逐渐降低，显现出明显的下降趋势，表明在波长

较短的区域即紫外波段附近吸收能力较强，在波长较长的区域吸收能力较弱（图 ２）。 此外，不同时段内

ＣＤＯＭ 吸光系数的异质性较为显著，旱季 ＣＤＯＭ 吸光系数均值为（４．１８±０．７２） ／ ｍ，ＣＤＯＭ 吸光曲线较为平坦，
吸光度变化幅度较小，表明其中的河流 ＣＤＯＭ 相对稳定且含量较低，雨季 ＣＤＯＭ 吸光系数均值为（５．２８±１．
７４） ／ ｍ，较旱季吸光度整体较高，曲线也显现出更明显的下降趋势（图 ２）。

图 ２　 ＣＤＯＭ 吸光系数曲线

Ｆｉｇ．２　 ＣＤＯＭ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｕｒｖｅ

２．２　 ＣＤＯＭ 反演

选取合适的特征对构建机器学习模型至关重要，本研究共选择了 １１ 个特征，包括 Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５ 共 ５
个单波段，以及它们的比值 Ｂ４ ／ Ｂ３、Ｂ５ ／ Ｂ４、Ｂ６ ／ Ｂ３、Ｂ６ ／ Ｂ４、Ｂ４ ／ Ｂ２ 以及 Ｂ５ ／ Ｂ２，按照 ７∶３ 划分训练集与测试集，
采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法构建 ＣＤＯＭ 反演模型。

通过 Ｒ２与 ＲＭＳＥ 对模型进行评价，训练集 ＲＭＳＥ 为 ０．３９５ ／ ｍ，测试集 ＲＭＳＥ 为 ０．４９５ ／ ｍ，训练集 Ｒ２为０．８９，
测试集 Ｒ２为 ０．８６，显现出较高的拟合度，模型散点图如图 ３ 所示，表明模型精度较好，具有良好的预测能力与

稳定性，可用于反演芙蓉江流域河流的 ＣＤＯＭ。
基于所建立的反演模型，对 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 影像进行计算，反演得到芙蓉江流域河流旱季与雨季两个时间段
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图 ３　 ＣＤＯＭ 反演模型散点图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＣＤＯＭ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

的 ＣＤＯＭ 空间分布图，旱季 ＣＤＯＭ 吸光系数均值为

（４．２６±０．４０） ／ ｍ，整个流域内 ＣＤＯＭ 吸光系数相对较低

且比较均匀，雨季 ＣＤＯＭ 吸光系数均值较高，为（４．６２±
０．５３） ／ ｍ（图 ４）。 此外，通过对比可以发现，芙蓉江流域

下游雨季 ＣＤＯＭ 较旱季有所降低，而中游 ＣＤＯＭ 有所

升高，上游变化较小（图 ４）。 可能是由于下游的大量水

量与雨季降水稀释 ＣＤＯＭ［４２］， 同时泥沙吸附导致

ＣＤＯＭ 降低［４３］，而中游区域河流距离建设用地较近（图
１），人类活动影响强度较大，导致 ＣＤＯＭ 吸光系数有所

升高。
２．３　 模型可解释性分析

通过 ＬＩＭＥ 算法可对反演模型进行局部解释，分别

从研究区域内的上、中、下游各选取同一实测点（ＦＲＪ⁃
７、ＦＲＪ⁃１３、ＦＲＪ⁃２１）进行分析，且在不同时间段内相同的

波段特征对反演模型的预测具有不同作用（图 ５）。 例

如，对于旱季的实测点 ＦＲＪ⁃ ２１ 与 ＦＲＪ⁃ １３，当 Ｂ６ ／ Ｂ４＞
０．８３以及 ０．４９＜Ｂ６ ／ Ｂ３≤０．７２ 时对反演结果产生负向作

用，而对于雨季的实测点，当 Ｂ４≥０．１７ 时对模型反演产生负面影响，当 ０．０６＜Ｂ４≤０．１１ 时，对模型反演产生正

面影响，表明在这个特征范围内 Ｂ４ 波段对模型预测的正确性有积极的促进作用。 同时对于雨季的实测点

ＦＲＪ⁃２１，当 Ｂ４ ／ Ｂ３≤０．５９ 时对模型正确预测的贡献度最大，对于雨季的实测点 ＦＲＪ⁃ ７，当 Ｂ６ ／ Ｂ３≤０．３７ 时影响

模型的正确反演，即较低的波段比值的重要性有所增加。 由此可得，河流水体的物理与化学性质有着重要的

季节性变化，不同的光谱特征在不同季节下对模型影响作用不同。

图 ４　 ＣＤＯＭ 空间分布图

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＣＤＯＭ

ＦＲＪ⁃７、ＦＲＪ⁃１３、ＦＲＪ⁃２１ 为芙蓉江上、中、下游处实测点

此外，不同波段及其比值不同程度地影响模型的预测效果。 例如，Ｂ４ 波段影响模型反演的结果，而 Ｂ３、
Ｂ５、Ｂ６ 波段的重要性相对较小。 相比之下，当 Ｂ４ ／ Ｂ３≤０．５９ 时下对模型的预测贡献度较大，当 Ｂ６ ／ Ｂ４≥０．８３
时，在旱季中对模型产生了负向影响，且重要性较大，Ｂ５ ／ Ｂ２ 对模型的贡献度较大，即波段比值影响着模型反

演的性能，验证了波段比值在遥感反演中的重要性。
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图 ５　 ＬＩＭＥ 对不同季节样本的解释

Ｆｉｇ．５　 ＬＩＭＥ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

２．４　 相关性分析

统计各子流域下的驱动因素（表 Ｓ１），计算它们与 ＣＤＯＭ 间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性系数，以探究不同因素在旱

季与雨季对 ＣＤＯＭ 的驱动机制。 相关性分析结果显示除旱季人口密度与 ＣＤＯＭ 间相关性分析的 Ｐ 值＞０．０５
以外，其它驱动因素的统计意义均具有显著性（图 ６）。

月均降水与 ＣＤＯＭ 在旱季和雨季均呈显著正相关，旱季相关系数为 ０．２０６，雨季降低至 ０．１８６（图 ６）。 月

均气温则表现出显著负相关，旱季相关系数为－０．３７４，雨季降低至－０．２１５（图 ６）。 人口密度在雨季与 ＣＤＯＭ
呈负相关，相关系数为－０．０７３，但在旱季影响不显著（图 ６）。 耕地覆盖率和林地覆盖率在旱季中表现出显著

的负相关和正相关关系，旱季耕地覆盖率与 ＣＤＯＭ 的相关系数为－０．６５２，雨季则为－０．０７４，旱季林地覆盖率与

ＣＤＯＭ 的相关系数为 ０．５７３，雨季降低至－０．０７６（图 ６）。 建设用地覆盖率在旱季对 ＣＤＯＭ 影响为负，但在雨季

呈现显著负相关，相关系数为 ０．２００（图 ６）。 上述结果表明不同驱动因素对 ＣＤＯＭ 的影响及其季节变化存在

显著差异。

７　 １６ 期 　 　 　 丁悦凯　 等：典型喀斯特河流 ＣＤＯＭ 遥感反演及其驱动因素研究 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ６　 ＣＤＯＭ 与驱动因素相关性

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＤＯＭ ａｎｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

∗表示 Ｐ ≤ ０．０５，∗∗表示 Ｐ ≤ ０．０１

３　 讨论

３．１　 基于可解释性模型的 ＣＤＯＭ 反演

本研究通过采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ 与 ＬＩＭＥ 算法对芙蓉江

流域内河流的 ＣＤＯＭ 进行反演，结果表明，该模型不仅

可以较高精度的反演河流 ＣＤＯＭ，同时也可增强研究人

员对模型决策过程的理解，能够更好地识别和解释

ＣＤＯＭ 反演模型的关键因素。 目前，越来越多的研究采

用机器学习算法反演水体 ＣＤＯＭ。 然而，机器学习模型

通常被视为黑箱模型，降低了反演模型及其结果的可信

性与透明度［４４—４５］。 可解释性技术可以定性地反映遥感

数据的各个特征与 ＣＤＯＭ 之间的关系，为解决这一问

题提供了思路。
本研究采用 ＬＩＭＥ 算法对模型进行解释，揭示了

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 影像的不同波段及组合特征对 ＣＤＯＭ 预测

的具体贡献。 结果表明，波段比值 Ｂ４ ／ Ｂ３、Ｂ６ ／ Ｂ４ 及

Ｂ５ ／ Ｂ２ 对模型反演影响较大，ＣＤＯＭ 在较短的波长有较

强的吸收，而在较长波长的吸收相对较弱，通过波段比值运算则可更为敏感的捕捉 ＣＤＯＭ 的空间分布（图 ２）。
例如，ＣＤＯＭ 强烈吸收蓝光而对红边波段的吸收较弱，使得 Ｂ５ ／ Ｂ２ 在 ＣＤＯＭ 变化时更为显著，Ｓｈａｎｇ 等［１５］ 研

究表明利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像的 Ｂ５ ／ Ｂ２ 可准确反演 ＣＤＯＭ，并减少叶绿素 ａ 浓度所造成的误差，同时，较低的波

段比值在雨季的影响较为显著，旱季中较高的波段比值特征对模型的预测产生负向作用，反映了不同水文条

件下光谱特征的敏感性变化。
本研究通过引入 ＬＩＭＥ 算法对 ＣＤＯＭ 反演模型进行解释，提高了方法的实用性，增强了模型的解释能力

和透明度，降低了模型的复杂度，为水质监测和管理提供了新的方法与参考。
３．２　 ＣＤＯＭ 驱动因素分析

研究表明，旱季与雨季两个时段内芙蓉江流域河流的 ＣＤＯＭ 存在显著差异，体现了不同的环境条件对河

流有机物质浓度的影响作用，深入分析 ＣＤＯＭ 的季节变化及驱动因素可为区域水资源管理提供主要依据。
本研究通过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析探究了不同驱动因素在旱季与雨季对 ＣＤＯＭ 变化的影响作用（图 ６），结

果表明，气象因素对 ＣＤＯＭ 影响较大，在旱季，研究区域 ＣＤＯＭ 吸光系数为 ４．２６ ／ ｍ，较高的气温通常会加速有

机物的分解［４６］，从而降低河流中的 ＣＤＯＭ，因而气温与 ＣＤＯＭ 为负相关。 此外，旱季的降水量较少，减少了地

表径流，较少的陆源有机物被搬运到河流中，ＣＤＯＭ 吸光系数降低，而在雨季，ＣＤＯＭ 吸光系数升高至 ４．６２ ／
ｍ，大量降水增加了地表径流，从而增加了从陆地到河流的有机物搬运［４７］，导致 ＣＤＯＭ 吸光系数增高，即降水

与 ＣＤＯＭ 间呈正相关。
人类活动是影响区域 ＣＤＯＭ 的重要因素，在旱季，耕地覆盖率与 ＣＤＯＭ 呈显著负相关（图 ６），其原因可

能是由于喀斯特区域土层浅薄且贫瘠，河流周边的有机质含量普遍较低［４８—５０］，同时耕地植被通过根系作用影

响土壤微生物群落的结构和活性［５１—５２］，通过提高微生物多样性和活性，导致更多 ＣＤＯＭ 在土壤中被消

耗［５３—５４］，且喀斯特地貌促使地表水与地下水之间物质交换频繁［５５］，耕地中施肥、灌溉、使用农药等方式产生

的有机质易通过土壤的快速下渗作用进入地下水系统，减少了对河流 ＣＤＯＭ 的直接影响。 林地覆盖率与

ＣＤＯＭ 呈正相关（图 ６），则可能与林地植物残体及土壤中有机物质的输入密切相关［５６—５８］，河流附近由于存在

经济林与果树的种植活动，施肥和施药等行为导致有机物质进入水体，影响河流中 ＣＤＯＭ 的含量。 而雨季

中，耕地和林地对 ＣＤＯＭ 的影响较弱，大量的降水将导致地表径流增强，水流速度加快，部分区域可能发生土
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壤侵蚀，影响着有机物质的淋溶和迁移模式［５９］。 建设用地覆盖率与人口密度在旱季与 ＣＤＯＭ 均呈负相关，一
方面，可能是由于旱季降水少，地表径流不足，难以将有机物质冲刷进入河流，另一方面，芙蓉江流域建设用地

面积仅占总面积的 ０．３９％（表 Ｓ２），人类活动强度较弱，其影响作用可能受降水、气温等环境因素的限制。 雨

季由于降水量的增加导致地表径流加强，促使更多的有机质流入河流，导致人口密度与 ＣＤＯＭ 间的负相关性

减弱，而建设用地受城市化影响，排放的大量污水与工业废料等流入河流，对 ＣＤＯＭ 的影响更为直接，因而建

设用地覆盖率与 ＣＤＯＭ 为正相关。 此外，由于芙蓉江流域为典型喀斯特地貌，地表径流可通过溶隙快速下渗

至地下水系统［５５，６０］，减少了生活污水在地表水中的滞留时间，且地方政府近年来推行的农村污水集中处理项

目有效降低人为源有机物的直接输入［６１—６２］，因此人口密度与 ＣＤＯＭ 的负相关可能与该区域地下水系统的稀

释作用及环保措施相关。
总体而言，旱季与雨季的环境条件和人类活动的变化对芙蓉江流域河流 ＣＤＯＭ 的影响存在显著差异。

理解驱动因素的影响作用对于制定有效的水资源管理策略至关重要。 旱季应注重保护水源和控制污染物，而
雨季则需加强径流管理和污染物的拦截，以维持河流生态系统的可持续发展。

４　 结论

（１）芙蓉江流域河流 ＣＤＯＭ 时空分异较强，雨季 ＣＤＯＭ 吸光系数高于旱季，且雨季 ＣＤＯＭ 吸光系数整体

高于旱季，时空异质性显著。
（２）本研究利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２Ａ 卫星影像与地面实测数据，通过 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法构建 ＣＤＯＭ 反演模型，结果表

明模型具有良好的预测能力与稳定性，能够准确地反演芙蓉江流域河流在不同时段的 ＣＤＯＭ。
（３）通过 ＬＩＭＥ 算法对 ＣＤＯＭ 反演模型进行深入解析，研究表明不同的波段特征对模型具有不同的影响

作用，提高了模型的透明度和可解释性，为 ＣＤＯＭ 反演研究提供了科学参考。
（４）芙蓉江流域旱季与雨季 ＣＤＯＭ 受驱动因素影响作用不同，较高的气温和较少的降水量易导致 ＣＤＯＭ

吸光系数降低，土地利用在旱季对 ＣＤＯＭ 吸光系数有显著影响，而在雨季影响较弱，人口密度对 ＣＤＯＭ 吸光

系数的负面影响可能与该区域地下水系统的稀释作用及环保措施相关。
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