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摘要  为探究湖泊群水质变量的响应模式, 构建适用于监测数据匮乏的湖泊群聚类和响应模式识别方法体系

(PCA-BN), 包括4个步骤: 数据预处理、PCA降维与湖泊聚类、贝叶斯网络构建及参数学习、湖泊响应关系

模拟。以云南高原湖泊群为例开展研究, 结果表明: 所研究的26个湖泊可分为两类; 由于第一类湖泊受到的

人为干扰更严重, 因而叶绿素a对总氮和总磷的响应比第二类湖泊更敏感; 第一类湖泊表层水温高, 溶解氧

趋近饱和, 随叶绿素a变化不显著, 第二类湖泊溶解氧随叶绿素a升高而显著升高; 两类湖泊的透明度与叶绿

素a的关系一致。 
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Abstract  An integrated approach of principle components analysis (PCA) and Bayesian network (BN) for identify- 

ing the response pattern of different clusters were developed to understand sensitive relationships of water quality 

in lakes of Yunnan Plateau. The model includes four steps: data preconditioning, lakes clustering with PCA, 

Bayesian network learning and lake water quality response modeling. The results demonstrate that the 26 lakes can 

be clustered into two groups; the Chl a concentration responds more significantly to Total Nitrogen (TN) and Total 

Phosphorus (TP) in the first group, mainly resulting from much higher watershed disturbances; the Dissolved 

Oxygen (DO) in the first group with higher water temperature is close to saturation and have little change with Chl 

a increasing, while the second group is not; and there is good consistency on the relationship between Transpa-

rency (SD)and Chl a in both groups. 

Key words  plateau lakes; water quality; clustering; response pattern; principle components analysis; Bayesian 

network

湖泊在社会经济发展及提供生态服务功能方面

发挥着不可替代的作用, 但由于流域污染物的过量

排放, 湖泊面临水质下降、富营养化及生态退化等

问题 [1–2]。为了有效地进行湖泊污染防治 , 必须以

响应关系为基础 , 实施水质目标管理 [3–4]。由于地

质、气候、水环境特征等条件的差异, 不同湖泊的
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表 1  26 个湖泊水质指标的基本统计量 
Table 1  Descriptive statistical analysis of lakes 

统计量 WT/ºC DO/(mg · L−1) SD/m TN/(mg · L−1) TP/(mg · L−1) Chl a/(mg · L−1) CODMn/(mg · L−1) 

平均值 21.39 7.155 2.569 0.544 0.039 0.008 4.626 

标准差 3.61 2.020 2.726 0.532 0.042 0.009 2.668 

变异系数 0.17 0.282 1.061 0.978 1.070 1.147 0.577 

最小值 14.57 2.033 0.367 0.050 0.005 0.0004 0.900 

最大值 28.67 13.400 11.933 1.998 0.167 0.035 11.600 

响应模式可能不同[5]。湖泊水质响应关系的研究需

要长期持续的监测数据, 然而, 当前我国的湖泊监

测主要集中于大湖泊[6–9], 面积小于 10 km2 的小湖

泊缺乏长时间监测数据 [10]。为探究监测数据匮乏

的湖泊水质变量的响应模式, 可借助湖泊群的研究

方法, 对湖泊群进行聚类, 进而研究不同类别湖泊

的水质变量响应模式[11–12]。 

湖泊聚类方法主要包括以下两种。1) 水生态功

能区划分方法[13–14], 即将具有相同特质的淡水生态

系统或生物群体及相关的土地单元划为同一生态

区, 如美国明尼苏达州拥有上万个湖泊, 研究人员

根据水生态区确定取样规模, 用 10%的典型湖泊取

样代表整个区域的湖泊状况[15]。然而, 即便在相同

生态分区中, 湖泊的水交换周期、水深、水面积、

湖泊系数等也不尽相同, 需要采用基于湖泊分层和

循环周期的更小尺度的聚类方法 [16]。2) 依据营养

盐浓度或富营养化状态划分[17]。 

上述聚类方法存在的主要问题是: 考虑的因素

单一, 不能涵盖湖泊在营养浓度、形态学和分层持

续时间等方面的差异 [18]。为了将更多因素纳入聚

类方法中 , Akbar 等 [19]应用主成分分析(PCA)与  K

均值聚类法, 将加拿大 18 个湖泊分为 5 个类别。 

湖泊水质变量响应关系的研究方法包括统计模

型和机理模型。机理模型需要连续的监测数据和相

同的边界条件, 不适用于湖泊群响应模式的研究。

统计学方法包括回归方法、机器学习方法、贝叶斯

网络等。水质变量响应模式包括多条递进因果关系

链 , 一条链的“果”可能是下一条链的“因”, 回归和

机器学习方法仅能同时处理一条因果关系链, 而贝

叶斯网络(BN)可以同时处理多条因果关系链。此

外, 由于在分析非线性和不确定性响应关系方面的

优势, 贝叶斯网络广泛用于水质变量响应关系的识

别中[20–21]。 

云南高原湖泊群在自然和人为干扰方面具有独

特性 , 其流域水资源缺乏 , 水体交换周期长 , 富营

养化敏感性高 [22], 对该区域的研究相对缺乏 [23–24]。

本文收集  26 个云南高原湖泊水质调查数据 , 构建

适用于监测数据匮乏的湖泊群聚类和响应模式识别

方法体系 (PCA-BN), 以期识别湖泊群的水质响应

模式, 分析不同类别湖泊响应模式的异同, 进一步

探究不同响应模式的机理。 

1  研究对象与方法 
1.1  研究对象 

本文的研究对象是云南重点高原湖泊 (滇池、

洱海、程海、阳宗海、抚仙湖、泸沽湖 , 面积>20 

km2)和  20 个小湖泊(摆龙湖、碧塔海、草海湿地、

芘碧湖、大屯海、海峰湿地、海西海、剑湖、拉市

海、纳帕海、普者黑、青海湖、清水海、三角海、

属都湖、天池、西湖、月湖、长海、长桥海 , 面

积>1 km2)。小湖泊为 2012 年秋季现场监测的 3 组

数据 , 6 个大湖泊为  2012 年同期常规监测的月数

据。为表征湖泊的平均水平, 将同一湖泊的监测值

取 算 术 平 均 值 。 根 据 数 据 的 可 得 性 , 选 取 水 温

(WT)、溶解氧(DO)、透明度(SD)、总氮(TN)、总

磷(TP)、叶绿素  a (Chl a)和高锰酸盐指数(CODMn)

用于统计分析(表 1)。根据对数正态分布检验结果, 

SD, TN, TP, Chl a 和 CODMn 符合对数正态分布, 对

其 进 行 对 数 处 理 。 本 文 的 数 据 分 析 基 于  R 软 件

(R version 3.1.3, http://www.r-project.org)。 

1.2  研究方法 

PCA-BN 方法体系包括 4 个步骤: 1) 数据预处

理, 2) PCA 降维与湖泊聚类, 3) 贝叶斯网络构建及

参数学习, 4) 湖泊响应关系模拟, 如图 1 所示。 

1.2.1  PCA 
PCA 可以将多个具有相关性的指标转化为主

成分[25]。作为变量降维和筛选的有效方法, PCA 在

水环境领域中的主要应用是识别水质变量中的关键 
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图 1  研究方法体系 
Fig. 1  Methodological framework 

因素 [26–27]。设样本空间为 n pX , 其中  n 为样本个

数, p 为指标个数。矩阵 1 2( , , ..., )pZ Z Z Z 满足 

 Cov( , ) 0i jZ Z , i  j, (1) 

 TZ Q X =
1

p

j
 j jq X , 使得 2

1

p

j
j
 q =1, (2) 

根据最大化映射的方差, 确定权重向量 Q : 

 
   

T T

:|| 1 :|| 1
max Var( ) max Var( )

 


q q|| q q||
Q X Q X Q , (3) 

Q 的方向由协方差矩阵  Var(X)最大特征值i 的特

征 向 量 i 决 定 , 变 换 后 矩 阵  Z 的 协 方 差

Var(Z)=diag{ 1 2, , ..., p   }满足 

 1 2 p     。 (4) 

PCA 将  p 个原始变量的总方差分解成不相关

变量的方差之和, 其中第 i 个主成分 iZ 的方差 λi 占

总方差的比例 i /
1

p

j
j



 称为主成分 iZ 的贡献率。一

般地, 保留的主成分的特征根大于 1 [28]。 

1.2.2  BN 
BN 表示变量间概率依赖关系的有向无环图 , 

能够分析变量间的不确定性和非线性关系[29], 可表

示为 B =<N, A, Θ>, 其中 N 表示节点或变量全集, 

A 表示变量间概率依赖关系全集, Θ 表示条件概率

分布表(CPT)的参数。这里每个节点  n∈N 表示变
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图 2  贝叶斯网络结构 
Fig. 2  Structure of Bayesian networks 

表 2  主成分因子载荷矩阵与贡献率 
Table 2  The loading matrix and proportion 

of principal components 

主成分载荷表 主成分 1 主成分 2 

DO  0.915  

SD 0.438  

TN −0.438  

TP −0.454 −0.237 

Chl a −0.431 0.225 

CODMn −0.464 −0.207 

方差贡献率 0.587 0.181 

累积方差贡献率 0.587 0.768 

说明: 空白处表示相关性太小, 可忽略。 

 

图 3  主成分因子载荷图 
Fig. 3  Biplot graphical display of principal 

component analysis 

量 , 每条边  a∈A 表示变量间概率依赖关系 , 同时

每个节点都对应 1 个条件概率分布表, 指明该变量

与父节点之间概率依赖的数量关系[30–31]。采用 BN

分析响应关系的步骤是结构学习、参数学习和统计

推理, 本文根据水质指标的机理关系构建贝叶斯网

络(图 2)。其中, 代表营养盐水平的 TN 和 TP 对代

表浮游植物生物量的 Chl a 有显著影响[32]; Chl a 与

CODMn 对物理性指标 DO 和 SD 有显著影响[33]。图

2 中共有 6 个节点和 6 条关系箭头, 分为两种层次

关系。 

BN 的关键步骤是参数学习 , 以最大似然法为

例, 观测数据矩阵为 

 1 2 1 2( , , ..., ), ( , ..., ), 1, 2, ...,i i ind d d i m  m iD d d d d , 

其中, m 为样本数, n 为变量数。在满足样本独立同

分布的假设下, 

 
1

( | ) ( | )
m

i

P P 


 iD d , (5) 

其似然函数为 

 
1

( | ) log ( | ) log ( | )
m

i
i

L P  


   D D d 。 (6) 

通过求解式(6)的最大值点, 得到参数 * :  

 * = arg max  ( | D )。 (7) 

在此基础上, 运用 BN 统计推理方法, 通过联合概

率分布公式, 在给定的网络结构和已知数据下, 计

算某一事件发生的概率。 

1.2.3  响应关系分析 
在利用贝叶斯网络识别出水质变量间的非线性

和不确定性关系基础上 , 对响应关系进行区间模

拟。1) 自变量插值模拟。将自变量数值区间均分

为 100 份, 在每一个均分的小区间内进行响应变量

的估值, 然后取均值代表这个小区间内响应变量的

平均水平[34]; 2) 重复 BN 模拟和区间插值, 计算均

值、10%分位数和 90%分位数。 

2  模型结果 
2.1  PCA 结果与湖泊聚类 

调用  psych 程序包中的  fa.parallel 函数 , 对数

据进行平行分析, 确定主成分数目。结果表明, 前

两个主成分特征根大于 1, 所以主成分的数目确定

为 2; 第一主成分与 TN, TP, Chl a 和 CODMn 负相

关 , 与  SD 正相关 ; 第二主成分与  DO 正相关。前

两个主成分的方差贡献率分别为  58.7%和  18.1%, 

累积方差贡献率达到 76.8%, 能有效地解释原始数

据的总方差(表 2)。第一主成分表征受人为干扰较

强的变量, 第二主成分表征湖体的自然状态。 

根据载荷矩阵, 可以计算每个湖泊的主成分得

分(即变换后的  Zi 值)。图 3 为主成分因子载荷图 , 

箭 头 长 短 代 表 水 质 指 标 与 相 应 主 成 分 的 相 关 
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表 3  云南高原湖泊群聚类结果 
Table 3  Result of clustering of 26 lakes in Yunnan Province 

类别 R 特征 湖泊聚类结果 

一 >1 人为干扰影响较大 
滇池、阳宗海、洱海、抚仙湖、泸沽湖、摆龙湖、三角海、大屯海、海西海、普者黑、 

清水海、茈碧湖、月湖、草海湿地、长桥海 

二 <1 人为干扰影响较小 碧塔海、海峰湿地、剑湖、拉市海、纳帕海、青海湖、蜀都湖、天池、西湖、长湖 

 

 
性强弱。根据得分, 湖泊群聚类标准设定为: 计算

湖泊第一主成分得分与第二主成分得分之比的绝对

值 R, 如果 R 大于 1, 则判定为第一类; 如果 R 小

于 1, 则判定为第二类(表 3)。第一类湖泊主要受人

为干扰影响, 而第二类湖泊受人为干扰影响较小。 

Astel 等 [28]在对斯特鲁马河的水质分析中 , 比

较了 PCA, CA 和 SOM 等 3 种聚类算法, 发现基于

主成分得分的聚类不适合大样本(1104 组样本)数据

集。本研究以主成分得分之比的绝对值  R 来反映

分析结果 , 这种聚类方法建立在  PCA 的几何意义

之上。在二维坐标系中, 若数据的分布形式为任意

的椭圆分布, 经过 PCA 线性变换(即将坐标系进行

正交旋转到另一方向), 使其椭圆长轴和短轴为坐

标轴, 变换后的两坐标轴不相关, 且数据点的方差

大部分被横轴解释, 而短轴上解释的方差较小, 这

样新的坐标系就能保留大部分原坐标的信息, 这在

多维平面上体现得更为突出 [25]。本文的 PCA 将六

维平面降低到二维平面, 第一主成分是原数据方差

变化最大的方向, 在两个主成分形成的二维坐标系

(图 3), 数据越靠近第一主成分, 该点与第一主成分

的关联就越比第二主成分大, 反之亦然。由此将湖

泊分为两类, 同类湖泊中水质指标的绝对大小并不

代表响应关系的敏感性, 而基于 R 值确定的类别能

够表征某一类湖泊的主要影响因子。 

2.2  贝叶斯网络(BN)响应关系拟合 
根据 BN 构建的响应关系概念图进行模拟, 结

合置信区间得到非线性的响应关系(图 4)。由于每

类湖泊数量较少, 会造成 BN 学习参数的误差, 所

以通过 200 次 BN 模拟得到响应区间。在 Chl a 浓

度与 TN 的响应关系中, 两类湖泊具有相同的变化

趋势, 但第一类湖泊的 Chl a 浓度变化上限是 0.010~ 

0.015 mg/L, 而第二类湖泊的 Chl a 浓度变化上限

低于 0.005 mg/L; 在相同的 TN 区间值下, 第一类

湖泊中  Chl a 随  TN 的增加而增加 , 对  TN 的响应

敏感, 而第二类湖泊无显著变化(图 4(a))。在 Chl a
浓度与 TP 的响应关系中, 第一类湖泊的总磷变化

上限是 0.18 mg/L, Chl a 随 TP 升高而增加; 第二类

湖泊的 TP 变化上限是 0.12 mg/L, Chl a 浓度随 TP

升高而无明显变化。因此, 第一类湖泊中 Chl a 浓

度对  TP 的响应关系更敏感(图  4 (b))。在  DO 浓度

与 Chl a 的响应关系中, 第一类湖泊的 Chl a 变化

范围为 0~0.035 mg/L, DO 浓度随着的 Chl a 的增加

而先增加后趋于平缓; 第二类湖泊 Chl a 的变化范

围为 0~0.012 mg/L, DO 随 Chl a 的增加而先增加后

趋于平缓(图 4(c))。在 SD 浓度与 Chl a 的响应关系

中, 两类湖泊的 SD 均随 Chl a 浓度的增加而减小, 

逐渐趋近平缓(图 4(d))。 

从同类湖泊的对比来看, 第一类湖泊 TN 引起

Chl a 的变化范围为 0~0.015 mg/L, 而 TP 引起 Chl 
a 的变化范围为 0~0.03 mg/L (图 4(a)(b)), 表明第一

类湖泊 Chl a 对 TP 的变化更敏感。第二类湖泊 TN

引起 Chl a 有微弱上升的趋势, 而 TP 没有引起 Chl 

a 增 加 , 因 此 第 二 类 湖 泊 对  TN 更 敏 感 , 但 不 明

显。两类湖泊的  DO 随  Chl a 浓度的增加而增加 , 

SD 随 Chl a 浓度的增加而下降。 

3  讨论 

本文所研究的湖泊以贫营养与中营养为主, 滇

池、大屯海和三角海为富营养湖泊。根据综合富营

养状态指数(TLI)计算公式 [35]得到 , 第一类湖泊平

均 TLI 为 36.6, 与第二类湖泊平均 TLI (38.4)无显

著差别(F 检验的 p 值为 0.723), 但第一类湖泊营养

化水平的内部差异显著大于第二类湖泊 (F 检验 , 

p<0.05)。引起湖泊富营养化的主要因素是气候(包

括太阳辐射、季风、气温等)、水温、湖泊形态和

营养盐含量等。水温是重要的影响因素, 直接影响

湖泊的生化反应 [36]。两类湖泊的平均海拔分别是

1830 m 和 2450 m, 按垂直气温梯度 6ºC/km 估计, 

大气温差约为 3.7ºC, 实际上两类湖泊的平均水温

分别为 22.7ºC 和 19.6ºC, 相差 3.1ºC, 经过 F 检验, 

发现两类湖泊的平均温度显著不同(p 值为 0.031)。

在适当范围内, 温度的升高能提高浮游植物的生长 
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阴影表示 90%置信区间 

图 4  两类湖泊的响应关系拟合 
Fig. 4  Comparison of water quality responses for lakes in two groups 

 

速率, 并加快微生物新陈代谢 [18,37], 这很可能是第

一类湖泊 Chl a 变化范围较大的原因。 

研究表明, 湖泊水深对湖泊分层有促进作用[38], 

并且湖泊越小, 分层所要求的水深越低[39]。第一类

湖泊平均水深为  20.8 m (包含深达  100 m 的抚仙

湖), 第二类湖泊的平均水深为  14.0 m。除去第一

类湖泊中异常深的抚仙湖, 两类湖泊的水深无显著

差别(F 检验的 p 值为 0.912), 包含滇池、洱海等大

湖的第一类湖泊平均湖泊面积(61 km2)高于第二类

湖泊的平均湖泊面积(10.5 km2), 但在 95%置信度

下不显著 , 其  F 检验的  p 值为  0.130。以上数据表

明 , 除异常值外 , 两类湖泊形态的差别并不显著 , 

因 而 对 于 水 质 响 应 将 更 多 地 考 虑 流 域 内 的 人 为    

干扰。 

一般地, 随着海拔的增加, 人口密度和人为干

扰逐渐减小 [40], 湖泊富营养化水平降低 [20]; 湖泊–

流域是一个相互反馈的动态变化系统[41], 流域耕地

与湖泊面积的比值越大, 表明单位水体受社会经济

的影响越大[42–43]。本研究中, 第一类湖泊的平均海

拔显著低于第二类湖泊, 同时第一类湖泊的流域耕

地–湖泊面积比值高于第二类湖泊(图 5), 因此第一

类湖泊受到的人为干扰更大, 致使其生态系统物质

平衡出现扰动, 从而出现 Chl a 随着 TN 和 TP 的增

加而上升更快的响应关系(图 4)[44]。 

在 DO 与 Chl a 的响应关系中, 两类湖泊都呈

现 DO 随 Chl a 的增加而增加的趋势, 与关于云南

湖泊群的已有研究相似 [44–45]。本研究中第二类湖

泊的 DO 变化更敏感, 水温是造成该现象的主要原

因。第一类湖泊平均水温比第二类湖泊高  3.1ºC, 

其饱和 DO 浓度分别是 8.5 和 9.1 mg/L。从响应曲

线可以看出 , 第一类湖泊的溶解氧已达到  8 mg/L, 

趋于饱和, 浮游植物产生的更多的溶解氧不能全部

保留在表水层或扩散至深水层, 而会逸出水体, 进

入大气。因此, 第一类湖泊呈现 DO 缓慢上升后不 
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图 5  两类湖泊的流域耕地面积–湖泊面积比 

Fig. 5  The watershed cropland: lake area ratio of two clusters 

 
变的趋势。而第二类湖泊离饱和 DO 值差距大, 浮

游植物产生的溶解氧能更多地积累起来, 使得第二

类湖泊中的 DO 上升更快速。 

在  SD 与  Chl a 的响应关系中 , 两类湖泊均随

着 Chl a 的增加而降低, 下降趋势一致。此结果与

Liu 等 [46–47]和李蒙等 [45]云南湖泊  SD 与  Chl a 呈负

相关关系的研究结果一致。湖水的透明度因湖水中

悬浮物、浮游藻类对光的吸收和散射而降低。据本

研究的监测数据, 两类湖泊中的悬浮物浓度无显著

差别(p 值为 0.793), 其浓度值均很低(仅大屯海的悬

浮物高于 15 mg/L), 表明悬浮物对透明度的影响很

小。另一方面, 当浮游植物数量增加时, 通过散射

直接降低透明度, 也能吸收某些波长的光间接影响

透明度, 所以云南湖泊群中透明度随着叶绿素的增

加而降低。 

4  结论 

本文以 2012 年云南高原湖泊监测数据为基础, 

采用 PCA 方法, 将湖泊群分为两类, 分别构建 BN

模 型 , 分 析 同 类 群 湖 泊 的 响 应 关 系 , 主 要 结 论   

如下。 

1) 原始数据经  PCA 分析发现 , 第一主成分与

SD, TN, TP, Chl a 和 CODMn 具有强相关性, 第二主

成分与 DO 有强相关性, 前两成分的累积贡献率达

到 76.8%, 能够保留原数据主要的信息。基于对湖

泊两个主成分得分比值的绝对值与临界值  R=1 的

比较, 将湖泊分为两类。 

2) BN 的响应关系模拟结果表明 , 第一类湖泊

中 Chl a 对 TN 和 TP 的响应比第二类更敏感, 由于

第一类湖泊海拔显著低于第二类湖泊 , 但流域–湖

泊面积比值无显著差别, 因此人为干扰对第一类湖

泊的影响更剧烈。在  DO 与  Chl a 的响应关系中 , 

第一类湖泊由于饱和溶解氧低致使 DO 随叶绿素 a
上升缓慢, 而第二类湖泊饱和溶解氧高, 浮游植物

产生的氧气更容易以  DO 形式存在于水体中。在

SD 与 Chl a 的响应关系中, 两类湖泊的悬浮物质含

量均很低, 透明度随着浮游植物浓度的升高而降低, 

趋势一致, 程度相近。 

湖泊水质响应是一个复杂的过程, 其中多种因

素相互影响, 本文构建的 PCA-BN 方法可对缺乏长

时间序列数据的湖泊群进行分析。但是, 对于具有

长时间序列的单个湖泊, 直接建立模型分析水质变

量之间的响应关系则更为直接。 
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