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生物滞留系统去除典型重金属的影响因素识别
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摘 要： 生物滞留系统具有雨水径流削减和污染控制双重功能，但其对重金属的去除效果易

受设计参数和环境因素的影响而不稳定。基于文献数据驱动，利用CART算法构建了生物滞留系统

设计参数和环境变量的二叉树机器学习模型，并对生物滞留系统去除 Cu、Zn和 Pb等典型重金属的

影响因素进行识别。结果表明，影响Cu和Pb去除的最敏感因素为入流浓度，而影响Zn去除的最敏

感因素为介质土深度。二叉树模型对 3 种重金属影响因素的识别准确率（p0）分别为 0.86、0.80 和

0.74，分类性能均取得了中等以上的一致性，Cohen’s Kappa 系数（Ka）分别可达到 0.72、0.60 和 0.48。

研究证实，单变量相关性分析法难以识别出生物滞留系统去除典型重金属的敏感因素，而基于文献

数据驱动的机器学习方法不仅可有效挖掘出生物滞留系统中敏感因素的影响程度，还能识别出相

应的阈值，可为后续优化设计和运维管理提供一定参考。
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Abstract： Bioretention system has dual functions of stormwater runoff reduction and pollution 
control. However, its removal performance of heavy metals is susceptible to be affected by design 
parameters and environmental variables. Based on the literature data, a binary tree machine learning 
model was constructed by CART algorithm for determining the design parameters and environmental 
variables of biological retention system, and the influencing factors of biological retention system for 
removal of Cu, Zn, Pb and other typical heavy metals were identified. The most sensitive factor affecting 
the removal of Cu and Pb was the inflow concentration, while the most sensitive factor affecting the 
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removal of Zn was the depth of soil medium. The accuracy (p0) of the binary tree model for identification of 
the three heavy metal influencing factors was 0.86, 0.80 and 0.74, respectively, the classification 
consistency was above medium level, and the Cohen’s Kappa coefficient (Ka) was 0.72, 0.60 and 0.48, 
respectively. Univariate correlation analysis was difficult to identify the sensitive factors of bioretention 
system for the removal of typical heavy metals. In contrast, the machine learning method based on 
literature data could not only effectively mine the influence degree of sensitive factors in bioretention 
systems, but also identify the corresponding threshold, which could provide some reference for the 
subsequent optimization design and operation and maintenance management.

Key words： bioretention;    CART algorithm;    machine learning;    binary tree model;    heavy 
metal;    design parameter;    environment variable

生物滞留系统是一种源头式雨洪控制措施，已

成为我国海绵城市建设中常用的低影响开发措施

之一［1］。研究表明，生物滞留系统可去除雨水径流

中的氮磷营养物、病原微生物和重金属等污染物

质［2-3］，其中对重金属的去除易受生物代谢和填料表

面官能团等电子转化过程的影响而表现出不稳定，

甚至发生淋溶现象［3-4］。虽然在填料介质中添加相

关改良剂能提高生物滞留系统对重金属的去除能

力［5］，但因受介质土类型、植物种类、水力渗透性能、

雨前干旱时间（ADWP）等因素的影响［4，6］，最终造成

一些强化措施或优化设计并未达到预期目标［7-8］。
显然，传统的模拟实验手段难以涵盖所有设计参数

和环境变量，导致研究结果难以识别出影响重金属

去除效果的敏感因素，在一定程度上降低了设计优

化措施的有效性，甚至可能会导致设计优化方向出

现偏离。

目前，研究学者对生物滞留系统运行性能与影

响因素的耦合关系模型进行了相关研究，提出了

RECARGA 模型［9］和基于数据驱动的建模方法［10］。
但前者属于基于过程的物理模型，需要大量实验数

据进行参数率定［11］，识别结果准确性受样本量的显

著影响；而后者虽有效识别了影响各污染物去除的

敏感因素，但其主要以 TN 和 TP作为目标污染物进

行特征性分析，且未考虑服务面积比率和积水深度

等变量，并简化了植物多样性等无序分类变量。机

器学习因其具有强大的数据挖掘能力，已广泛用于

多变量特征识别领域［12］。其中，决策树模型属于典

型的机器学习方法［13］，该方法可通过多叉树识别出

敏感特征，实现特征分类与最优特征值识别［14］。但

传统多叉树存在树枝规模大、生成效率低等问题，

而基于CART算法构建的二叉树模型可将多叉树剪

枝成二叉树，大幅提升决策树的生成效率［14］，并且

可直接处理连续性变量，使预测精度更高［13］。鉴于

此，笔者基于文献数据驱动，利用CART算法构建了

生物滞留系统设计参数和环境变量的二叉树机器

学习模型，并通过模型学习训练与测试对生物滞留

系统去除 Cu、Zn 和 Pb 等典型重金属影响因素的最

优特征进行识别，确定去除各重金属的敏感影响因

素及其阈值，以期为生物滞留设施的优化设计和运

维管理提供参考。

1 研究方法研究方法

1. 1　数据来源及预处理

利用 Web of Science（核心合集数据库）对 2007
年—2022年发表的生物滞留相关文献进行检索，采

用布尔逻辑运算符“AND”“OR”“*”对相关关键词进

行组合搜索，搜索词为：theme= （（bioretention *） OR 
（biofiltration *） OR （raingarden *） OR （rain garden *） 
OR （biofilter *）） AND （（heavy metal *） OR （toxic 
metal *）） AND （（stormwater *） OR （storm water *） 
OR （rainwater *） OR （rain water *）），文献类型为研

究文章（article），检索年份为 2007年—2022年，删除

重复文献后，一共检索到 110 篇文献。由于本研究

主要针对Cu、Zn和 Pb这 3种典型重金属，且从设计

参数和环境变量中识别最优特征，因此文献需提供

相关设计参数和环境变量的数值。经筛选剔除不

满足主题或某些变量未能给出的文献后，最终得到

13篇文献［8，15-26］，其中实验室研究文献 10篇、野外现

场研究文献 3篇。利用文献提供的原始数据或利用

Origin软件数据点拾取功能，分别获得 3种重金属的

入流和出流浓度数据。若文献仅提供入流（出流）
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浓度和去除率，则通过去除率计算公式求出另一个

浓度数据。同时，根据Fang等人［27］采用的生物滞留

设施设计参数和环境变量划分依据，对重金属去除

效果的影响因素进行分类统计，结果如表1所示。

样本集统计信息见表2。
表2　样本集统计信息

Tab.2　Statistics of the sample sets

影响因素（变量）

设计
参数

环境
变量

去除
效果

    注：    “#”表示中位数（最小值~最大值）；“&”表示无序变量
（PT、M）的分类数据。

Ratio
PT
M

MD/m
SZD/m
PD/m

ADWP/d
IF/mm

Cin/(μg·L-1)
AIR/(mm·h-1)
出流浓度/
(μg·L-1)
去除率/%
样本量

Cu
0.025（0.01~

0.05）#

0, 1, 2, 3&

0, 1, 2
0.7（0.3~1.1）

0（0~0.6）
0.2（0~0.5）

3（1~27）
226（100~636）

95.1（10~
1 116）

190（12.5~
1 224）

8.46（0.53~
85.68）

92.89（74.18~
99）
145

Zn
0.03（0.01~

0.05）
0, 1, 2, 3

0, 1, 2
0.7（0.3~1.1）

0（0~0.6）
0.15（0~0.5）
3.5（1~27）
226（100~

636）
587.3（100~

3 461）
190（12.5~

1 224）
10.46（0.83~

363）
97.48（88.9~

99.4）
145

Pb
0.02（0.01~

0.05）
0, 1, 2, 3

0, 1, 2
0.6（0.3~0.8）

0（0~0.6）
0.15（0~0.5）

3（1~27）
226（100~

452)
138.9（0.88~

327.1）
302（12.5~

1 224）
1.14（0.01~

25.73）
98.67（90~

99.1）
112

由于数据来源于不同文献，对同一种重金属的

去除效果可能存在较大的差异性。为避免异常数

据对模型的训练结果产生影响，本研究利用 IQR方

法对文献中获得的数据进行预处理，剔除明显偏离

其他观测值的异常数据，最终获得用于模型训练和

测试的数据集。经数据预处理后，生物滞留系统对

Cu、Zn 和 Pb 的 去 除 率 中 位 数 分 别 为 92. 89%、

97. 48%、98. 67%。

1. 2　单变量相关性分析法

数据预处理后，通过单变量分析法识别生物滞

留系统对 3 种重金属的去除率与 10 个变量（5 个设

计参数、5 个环境因素）之间的相关性与显著程度，

以探究单变量分析法对影响因素的识别准确性。

考虑到本研究连续分布的数据集并不满足正态分

布特性，更适合采用斯皮尔曼相关系数法［28］，因此，

除 M 和 PT 这两个无序分类变量采用单因素方差

（ANOVA，即 F 检验［29］）进行相关性分析外，其余 8
个变量采用斯皮尔曼相关系数法进行相关性分析。

1. 3　基于CART算法的二叉树模型构建方法

根据 Python软件中的 SKLEARN库，利用CART
算法构建二叉树模型，以识别对生物滞留系统去除

重金属起主导作用的影响因子。具体构建过程

如下［13］：
①    将所有样本集作为根节点（一级子节点），

并以 Y 作为目标变量（分类变量），以 Xi（X1，X2，…，

Xp）作为自变量（解释变量）。

②    通过分割函数选择其中一个解释变量 Xi

及分割阈值 Si，并将 Si的 P 维空间分割为两部分空

间，其中空间 P1包含的点均满足 Xi≤Si，而空间 P2中
的点则满足Xi>Si，便可得根节点下的 2个子节点（二

级子节点）。

③    通过再次选择解释变量和分割阈值，将第

②步得到的每个子节点以相似的方式再划分为两

部分空间（三级子节点）。

④    重复上述步骤，直至将整个 X 空间尽可能

地划分为互补重叠的小矩形。

为不断减少子节点的不纯度，采用 Gini指数对

节点不纯度进行分割。该指数表示在样本集中随

机选中一个样本被分错的概率，值越小表明样本被

分错的概率越小，即样本集不纯度越低，反之则表

明样本集不纯度越高。Gini指数（节点不纯度）计算

方法如下：

Gini (P ) = ∑
k = 1

K

Pk( )1 - Pk = 1 - ∑
k = 1

K

P2
k （1）

        式中：k 为类，k=1，2，…，K，本研究为二分类问

表1　生物滞留系统去除重金属的影响因素汇总

Tab.1　Summary of factors affecting the removal of 
heavy metals in bioretention system

影响因素（变量）

设
计
参
数

环
境
变
量

    注：    “*”表示括号内的数字为无序变量分类值。

服务面积比率

植物类型

介质土类型

介质土深度

淹没区深度

积水深度

雨前干旱时间

入流通量

入流浓度

平均入渗速率

符号

Ratio
PT
M

MD
SZD
PD

ADWP
IF

Cin
AIR

描述

生物滞留设施表面积/集水区面积

单子叶植物（1），双子叶植物
（2），混合植物（3），无植物（0）*
腐殖土（有机质含量>5%）（0），
表层土（1），砂介质（2）*
介质土设置总深度

淹没区设置深度

设施表面积水深度

两场降雨或进水的时间间隔

径流量/设施表面积

重金属进水浓度

介质土水力渗透率
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题，即类别个数为 2；Pk表示选中的样本属于 k类的

概率，该样本被分错的概率是1-Pk。

由于本研究的目标变量并不是重金属去除率

的具体数值，而是以样本集的去除率中位数为基

准，将去除率分为“高”和“低”两个类别，并进行赋

值，其中，“高”去除率为类别 1、“低”去除率为类别

0。为将 10 个解释变量生成二叉树，将样本集分为

训练集和测试集，并随机选择 20%的样本作为测试

集。由于构建的模型为典型的二分类模型，选择混

淆矩阵M来判断模型的总体准确率，并以 Cohen’s 
Kappa 系数［30］作为衡量分类精度的指标，计算公式

如下：

Ka = p0 - pe1 - pe
（2）

        式中：Ka为 Cohen’s Kappa 系数，用于表征分类

一致性，其中，Ka<0 表示缺少一致性，Ka 为 0. 01~
0. 20 表示一致性较差，Ka为 0. 21~0. 40 表示一致性

一般，Ka为 0. 41~0. 60 表示一致性中等，Ka为 0. 61~

0. 80 表示一致性较强，Ka为 0. 81~1. 00 表示一致性

强；pe为机遇一致率；p0为观察一致率（模型识别准

确率）。pe和 p0可通过混淆矩阵M计算获得，如下

所示：

M = é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úTN FP TN + FP
FN TP FN + TP

TN + FN FP + TP N
（3）

        式中：TN 为类别 0 中真阴性（预测结果为 0，且
实际结果为 0）的样本数；TP 为类别 1 中真阳性（预

测结果为 1，且实际结果为 1）的样本数；FN为类别 0
中假阴性（预测结果为 0，但实际结果为 1）的样本

数；FP 为类别 1 中假阳性（预测结果为 1，实际结果

为 0）的样本数；TN+FN 为预测结果为 0 的样本数；

FP+TP 为预测结果为 1 的样本数；TN+FP 为实际结

果为 0的样本数；FN+TP为实际结果为 1的样本数；

N 为总样本数，且 N=TN+TP+FN+FP。根据该矩阵，

可求得观察一致率 p0和机遇一致率 pe，分别如下：

p0 = TP + TN
N （4）

pe = ( )TN + FP × ( )TN + FN + (FN + TP) × (FP + TP)
N × N

（5）
2 结果与结果与讨论讨论

2. 1　单变量结果分析

斯皮尔曼相关系数分析结果表明，ADWP、Cin
和AIR这 3个变量与Cu、Zn和Pb的去除率均存在显

著相关性，且去除率与ADWP呈负相关，而与其余 2
个变量呈正相关，如图 1 所示（“***”表示 P<0. 01；

“**”表示 0. 01<P<0. 05；“*”表示 0. 05<P<0. 1）。这

是因为ADWP越长，生物滞留系统中介质土的含水

率越低，在一定程度上降低了重金属在介质土中的

滞留时间，减小了对重金属的截留吸附作用，从而

呈现出重金属去除率与 ADWP 存在显著负相关的

关系。

生物滞留系统的 Ratio 变量与 Cu 和 Pb 去除率

呈显著负相关（P<0. 05），而与 Zn 去除率呈正相关

但不显著。MD 变量与 Zn 和 Pb 去除率呈极显著正

相关（P<0. 01），而与 Cu 去除率无显著相关性。PD

变量与 Cu 去除率呈显著正相关（P<0. 05），与 Pb 去

除率呈极显著负相关（P<0. 01），而与 Zn 去除率呈

负相关但不显著。IF变量与Cu和Zn去除率均呈显

著负相关（P<0. 05），而与 Pb 去除率呈正相关但不

a. Cu b. Zn c. Pb
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图1　重金属去除率与单变量的相关性及显著性

Fig.1　Correlation and significance of heavy metal removal rate and univariate
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显著。SZD变量与Cu和 Pb去除率均呈显著正相关

（P<0. 05），而与 Zn 去除率的相关性不显著。单变

量分析结果表明，同一变量对不同重金属去除效果

的影响甚至出现截然不同的结果。

由图 1可知，与Cu去除率存在极显著相关的变

量数为 3个，与 Zn去除率存在极显著相关的变量数

为 2个，而与 Pb去除率存在极显著相关的变量数高

达 5个，表明斯皮尔曼相关系数分析并不能准确识

别出影响生物滞留系统去除重金属的敏感因素，甚

至出现与研究结果相悖的情况。例如，介质土的

AIR越小，滞留时间越长，介质土对重金属的截留吸

附量就越大，即生物滞留系统对重金属的去除效果

应与介质土 AIR呈负相关，但本研究中单变量分析

得出的结果却是两者呈显著正相关。同时，Ratio变
量取值过大或过小均会显著影响生物滞留系统的

运行性能，通过单变量分析因其无法确定阈值，使

得获得的相关性并不一定可靠。此外，采用斯皮尔

曼相关系数的单变量分析法将各变量相互独立，并

未进行变量间的耦联分析，导致获得的结果存在一

定的局限性，难以识别出影响生物滞留系统去除重

金属的重要因子。

由于文献中采用的植物几乎是单子叶植物或

单子叶与双子叶的混合植物，极少单独采用双子叶

植物（仅 1篇文献），从侧面反映了单子叶植物或混

合植物在重金属去除能力上较双子叶植物更强。

因此，在进行方差分析时本研究暂未考虑双子叶植

物样本。无序变量PT和M方差分析结果表明（见表

3），生物滞留系统对 Cu的去除能力受植物类型（变

量 PT）变量显著影响（P<0. 01），而对 Zn 和 Pb 的去

除无显著影响，这可能是由于生物滞留系统对Cu的

去除主要通过植物富集作用，而在 Zn 和 Pb 的去除

上植物仅起到一定的滞留作用而不是吸收富集作

用［17，19］。介质土类型（变量M）并不会显著影响生物

滞留系统对重金属的去除性能，这与Fang等的研究

结果相似［27］。这可能是由于本研究对介质土的分

类过于概化（见表 1），并不能区分介质土是否含强

吸附材料（如椰子壳、蛭石、珍珠岩等）等差异，而这

些材料对重金属具有很强的吸附能力，可提升生物

滞留系统对重金属的去除率［18，23］。此外，不同文献

研究所处的实验地点不同，其土壤、砂石等理化性

质也会存在较大差异。

2. 2　二叉树结果分析

利用样本集数据，对构建的二叉树模型进行训

练后，可获得模型对 3种重金属影响因素的总体识

别准确率（p0值）和分类一致性情况（Ka值），见表 4；
并得到基于CART模型的生物滞留系统去除典型重

金属的影响因素二叉树模型，如图2所示。

影响 Cu 去除的最敏感变量为 Cin，其余两个变

量依次为 SZD 和 ADWP，如图 2 所示。虽然二叉树

模型识别的敏感变量数与单变量分析识别的极显

著相关变量数均为 3个，但两者识别的变量并不一

致［见图 1（a）］。同时，二叉树对敏感变量的识别准

确率高，p0为0. 86，分类一致性较强（Ka为0. 72）。以

上结果表明，Cin决定了生物滞留系统对 Cu的去除

能力，该结果与单变量分析结果相一致［见图 1
（a）］，并与 Blecken 等［21］研究认为生物滞留系统出

水重金属平均浓度与入流浓度存在正相关这一结

果相一致，但与其他相关文献研究结果相悖。如

Feng等［8］和王建龙等［31］研究认为，由于生物滞留设

施对重金属的去除主要发生在介质土表层位置，在

设计参数固定不变的条件下，重金属出流浓度并不

受其入流浓度的影响。这也进一步佐证了生物滞

留系统对重金属的去除受多变量的复杂调控影响。

二叉树模型结果显示，当 Cin 作为分割变量且阈值

高于 196 μg/L 时，在节点 3 处 Gini 不纯度为 0. 145，
被分割为类别 1（高处理率）的样本比例可达

92. 2%，即当 Cu 的入流浓度高于 196 μg/L 时，生物

滞留系统可取得较高的处理效能，Cu去除率高于中

表3　无序变量方差分析结果（P值）

Tab.3　ANOVA results for unordered variables (P 
value)

无序变量

PT
M

Cu
0.000 2***

0.15

Zn
0.88
0.63

Pb
0.19
0.66

表4　模型验证结果

Tab.4　Model validation results

项  目

样本数

p0
pe
Ka

TN
FP
FN
TP

Cu
13
2
2

12
0.86
0.50
0.72

Zn
9
5
1

14
0.80
0.51
0.60

Pb
10
4
2
7

0.74
0.50
0.48
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位数 92. 89%。作为影响 Cu 去除的第二敏感变量，

模型建议 SZD的设置阈值为 0. 4 m，此时在节点 5分

割为类别 1 的样本比例为 87. 0%，Gini 不纯度为

0. 227。SZD变量对 Zn和 Pb去除的影响并不敏感，

这与此前文献报道的结果相一致，即设置淹没区仅

能显著提升系统对Cu的去除能力，而不会改善系统

对 Zn 或 Pb 的去除性能，并建议淹没区设置深度至

少应为 0. 45 m［15，21］。ADWP 也是影响系统去除 Cu
的敏感因素，模型建议当生物滞留设施的 SZD设置

值低于 0. 4 m 时，场次间隔降雨时间应控制在 24 d

内，才能实现较高的 Cu 去除率（类别 1 的样本比例

为 88. 9%），与单变量分析结果一致。这与 Blecken
等［20］研究认为生物滞留设施经历 3~4周的干旱期后

其运行性能会显著恶化的结论相一致。因此在实

际运行过程中，可通过人为浇灌来保持土壤一定的

含水率，确保生物滞留设施不会因干旱期过长而影

响根际微生物的活动和植物根系生长，并避免后续

湿润过程中发生优先流现象而改变污染物的运移

路径［32］，造成重金属在介质土内滞留时间缩短，从

而导致除污性能发生恶化。

影响 Zn去除的最敏感变量为 MD，其余两个变

量依次为 IF 和 ADWP。而单变量分析识别的极显

著变量仅有 2 个，分别为 Cin 和 MD 变量［见图 1
（b）］。同时，二叉树对重要变量的识别准确率高，p0
为 0. 80，但分类一致性中等（Ka为 0. 60）。当 MD 作

为分割变量且阈值大于 0. 95 m 时，在节点 3处 Gini
不纯度为 0，被分割的样本全部属于类别 0（低处理

率），即介质土设置深度超过 0. 95 m时，生物滞留系

统对 Zn 的去除能力较差，去除率低于中位数

97. 48%。而在节点 2 处，类别 1 的样本比例为

70. 2%，因此模型建议 MD 不宜大于 0. 95 m。这是

因为Zn等重金属的去除主要发生在介质土表层，如

距顶部 0. 3 m 区域内［23］。若介质土设置过深，反而

会造成Zn、Pb等重金属在介质土中发生浸溶和迁移

现象而导致出流浓度升高；同时研究还证实，当MD
从 0. 7 m 降至 0. 3 m 时，生物滞留系统中 Zn 出流浓

度也会发生剧增［8］。这可能是由于介质土过浅导致

重金属滞留时间过短而影响介质土对 Zn的吸附过

程，因此MD也不宜过小，建议控制在 0. 70~0. 95 m。

当 IF 作为分割变量时，模型得出当 IF>189 mm 时，

生物滞留系统才能实现较高的 Zn去除率，类别 1的

样本比例为 83. 7%。这是因为雨水径流中的重金

属主要来自下垫面的冲刷过程，其浓度与径流量存

在正相关性［33］。对于同一个生物滞留设施而言，径

流量越大其 IF值也越大，使得进入生物滞留系统的

Zn浓度也越高。单变量分析表明，Zn去除率与 Cin
变量呈极显著正相关［见图 1（b）］，从而呈现出较高

的 IF值反而具有“高”去除率。同时，IF变量不仅取

决于服务汇水区域内的径流量，还受生物滞留设施

尺寸规模的影响，即该变量既属于环境变量，又属

于设计参数，使 IF 变量对 Zn 的去除呈现出多重影

响，且影响程度还受气候条件的显著影响。如规模

尺寸过大（或过小）的系统在自然条件下难免会遭

受长期干旱（或寒冷气候）等恶劣气候条件的冲击，

进而对系统的水力性能和除污性能产生不同程度

的影响，甚至是长期的影响［16，19-20，34］。当 ADWP 作

为分割变量且阈值低于 17. 5 d 时，节点 6 处类别 1
的样本比例高达 87. 8%，Gini不纯度为 0. 214，再次

节点6
类别0：65，86.7%
类别1：10，13.3%
总样本：75，51.7%Gini=0.231

节点3
类别0：3，7.8%

类别1：35，92.2%
总样本：38，26.2%Gini=0.145

节点4
类别0：66，78.6%
类别1：18，21.4%
总样本：84，57.9%Gini=0.337

节点5
类别0：3，13.0%
类别1：20，87.0%
总样本：23，15.9%Gini=0.227

类别0：72（样本数），49.7%（该类别样本数占该节点总样本的比例）
总样本：107（该节点总样本数），73.8%（该节点样本数占总样本的比例）
类别0代表“低处理率”，类别1代表“高处理率”

节点7
类别0：1，11.1%
类别1：8，88.9%
总样本：9，6.2%Gini=0.198

>196 μg/L

节点2
类别0：69，64.5%
类别1：38，35.5%

总样本：107，73.8%Gini=0.458

节点1
类别0：72，49.7%
类别1：73，51.3%
总样本：145，100%Gini=0.500

<0.4 m

<196 μg/L

>0.4 m

<24 d

>24 d

Cin

SZD

ADWP

图2　重金属Cu的二叉树模型结果

Fig.2　Binary tree model results for heavy metal Cu
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佐证Cu、Zn等重金属去除率与ADWP存在显著负相

关，即重金属去除率随 ADWP 的减少而增强。此

外，李鹏的研究也证实ADWP是影响生物滞留系统

去除Zn的重要因素［35］。
影响 Pb 去除的最敏感变量为 Cin，其余两个变

量依次为AIR和Ratio。相较于单变量分析识别的 5
个极显著相关变量［见图 1（c）］，AIR变量并未被单

变量分析法识别出。同时，二叉树对重要变量的识

别准确率较高，p0 为 0. 74，分类一致性中等（Ka 为
0. 48）。根据二叉树模型结果，当以Cin作为分割变

量时，Pb 的入流浓度应大于 46. 8 μg/L，此时节点 3
的样本均为类别 0，Gini不纯度为 0。在节点 2处，以

AIR 变量（阈值为 200 mm/h）进行分割时，节点 4 中

类别 1 的样本数占比为 77. 6%，即模型建议生物滞

留系统的 AIR 应控制在 200 mm/h 内。分析认为，

AIR 变量与 M 变量（即介质土类型）密切相关，其受

介质土的有机质含量、含沙量等理化性质的影响，

较低的入渗率反而可以为介质土与金属离子提供

更多的接触时间，进而强化生物滞留系统对重金属

的去除，并影响重金属在介质土内部的竖向迁移过

程［36］。当以Ratio作为分割变量时，模型识别的分隔

阈值为 0. 022，并应将生物滞留系统的 Ratio变量值

控制在 0. 022 以上，可获得 100% 的类别 1 样本（节

点 7 的 Gini 不纯度为 0），这与 Bratieres 等［37］研究认

为生物滞留系统的规模尺寸不应低于其服务汇水

面积的 2%这一结论相一致。考虑到生物滞留设施

建设成本问题，在实际建设过程中建议将Ratio值控

制在0. 022~0. 040范围内。

综上，相较于单变量分析法，基于CART算法的

二叉树模型不仅能充分考虑变量间的耦联关系，通

过机器学习过程有效挖掘出敏感变量，并确定敏感

变量的影响程度，还能清晰展示出影响生物滞留系

统去除典型重金属相关敏感变量的控制阈值，这有

助于后续的优化设计和运维管理。

3 结论结论

①    单变量斯皮尔曼相关系数及显著性检验

表明，生物滞留系统对Cu的去除率与 3个变量存在

极显著相关，对 Zn的去除率与 2个变量存在极显著

相关，而对 Pb的去除率则与 5个变量存在极显著相

关，且均与入流浓度（Cin）变量存在极显著相关。该

方法并不能有效识别出最敏感变量，且尚未考虑各

变量间的耦联作用。

②    基于 CART 算法的二叉树模型显示，影响

Cu 去除的敏感变量依次为 Cin、淹没区深度（SZD）
和雨前干旱时间（ADWP），变量的控制阈值分别为

Cin>196 μg/L、SZD>0. 4 m、ADWP<24 d；影响 Zn 去

除的敏感变量依次为介质土深度（MD）、入流通量

（IF）和 ADWP，变量的控制阈值分别为 MD<0. 95 m
（建议值为 0. 70~0. 95 m）、IF>189 mm、ADWP<17. 5 
d；影响 Pb去除的敏感变量依次为 Cin、平均入渗速

率（AIR）和服务面积比率（Ratio），变量的控制阈值

分别为 Cin>46. 8 μg/L、AIR<200 mm/h、Ratio>0. 022
（建议值为 0. 022~0. 040）。同时，模型对 Cu、Zn、Pb
这 3 种典型重金属去除率影响因素的识别准确率

（p0）分别为 0. 86、0. 80 和 0. 74，分类性能均取得了

中等以上的一致性，Cohen’s Kappa系数（Ka）分别可

达到0. 72、0. 60和0. 48。
③    研究结果证实，相较于单变量的斯皮尔曼

相关系数法，基于 CART 算法的二叉树模型不仅考

虑了变量间的联系，还能够有效识别出敏感变量的

影响程度，并通过变量特征的求解给出相应变量的

最佳阈值，可通过这些阈值为生物滞留设施的优化

设计和运维管理提供一些建议和科学依据。但本

研究构建的模型在机器学习过程中因样本集数据

量有限，在一定程度上影响了分类结果的准确性，

导致部分节点的Gini不纯度值较大。
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