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摘　 要: 【目的】 全球变暖背景下, 湖泊表层水温(Lake
 

Surface
 

Water
 

Temperature,
 

LSWT)的持续上

升已成为加剧湖泊富营养化进程的关键因素, 因此准确预测其未来变化趋势对湖泊富营养化预警及水

环境管理具有重要意义。 【方法】 基于 MODIS 遥感影像获取 2002—2024 年星云湖逐日表层水温数据,
采用随机森林(Random

 

Forest,
 

RF)算法插补其缺失值, 进而构建并行的 LSTM-Transformer 深度学习模

型预测未来不同气候情景(SSPs)下 LSWT 的变化趋势, 并引入夏普利加性解释法(SHapley
 

Additive
 

exPlanations,
 

SHAP)揭示 LSWT 的关键驱动因子及其影响方向。 【结果】 结果表明: (1)2002—2024
年期间星云湖表层水温的升温速率为 0. 27 ℃ / 10

 

a, 秋季升温趋势尤为突出。 (2)LSTM-Transformer 融

合模型具有较高的预测精度, 决定系数(R2)为 0. 95, 均方根误差(RMSE)为 0. 89 ℃; 在未来气候情

景(SSP1-2. 6、 SSP2-4. 5 和 SSP5-8. 5)下, 星云湖表层水温预计将以 0. 11 ~ 0. 42 ℃ / 10
 

a 的速率持续上

升。 (3)近地表气温和地表下行长波辐射是影响星云湖表层水温变化的关键驱动因子。 【结论】 本研

究构建的深度学习模型在高原湖泊表层水温预测中具有良好的适用性, 该框架可为高原湖泊在未来气

候情景下的水环境适应性管理与生态风险预警提供依据。
关键词: 湖泊表层水温; MODIS; 星云湖; 深度学习模型; LSTM-Transformer; 气候情

景; SHAP; 驱动因子分析
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Abstract:
 

[ Objective] In
 

the
 

context
 

of
 

global
 

warming,
 

the
 

continuous
 

rise
 

in
 

lake
 

surface
 

water
 

temperature
 

( LSWT)
 

has
 

become
 

a
 

key
 

factor
 

in
 

exacerbating
 

lake
 

eutrophication.
 

Therefore,
 

accurately
 

predicting
 

its
 

future
 

trends
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

early
 

warning
 

of
 

lake
 

eutrophication
 

and
 

water
 

environment
 

management. [ Methods] Based
 

on
 

MODIS
 

remote
 

sensing
 

images,
 

daily
 

LSWT
 

data
 

for
 

Xingyun
 

Lake
 

from
 

2002
 

to
 

2024
 

were
 

acquired.
 

The
 

random
 

forest
 

( RF)
 

algorithm
 

was
 

employed
 

to
 

impute
 

missing
 

values.
 

Subsequently,
 

a
 

parallel
 

LSTM-Transformer
 

deep
 

learning
 

model
 

was
 

developed
 

to
 

predict
 

future
 

LSWT
 

trends
 

under
 

different
 

climate
 

scenarios
 

( SSPs ) .
 

Furthermore,
 

the
 

SHapley
 

Additive
 

exPlanations
 

( SHAP)
 

method
  

was
 

introduced
 

to
 

identify
 

the
 

key
 

driving
 

factors
 

of
 

LSWT
 

and
 

their
 

directions
 

of
 

influence.
[ Results] The

 

results
  

indicated
 

that:
 

(1)
 

the
 

warming
 

rate
 

of
 

surface
 

water
 

temperature
 

in
 

Xingyun
 

Lake
 

was
 

0. 27 ℃ / 10
 

a
 

from
 

2002
 

to
 

2024,
 

with
 

a
 

particularly
 

pronounced
 

warming
 

trend
 

in
 

autumn.
 

( 2 )
 

The
 

LSTM-Transformer
 

fusion
 

model
 

exhibited
 

high
 

prediction
 

accuracy,
 

with
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

0. 95
 

and
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

0. 89 ℃ .
 

Under
 

future
 

climate
 

scenarios
 

( SSP1-2. 6,
 

SSP2-4. 5,
 

and
 

SSP5-8. 5 ) ,
 

the
 

LSWT
 

of
 

Xingyun
 

Lake
 

was
 

projected
 

to
 

continue
 

rising
 

at
 

a
 

rate
 

of
 

0. 11 ~ 0. 42 ℃ / 10
 

a.
 

( 3 )
 

Near-surface
 

air
 

temperature
 

and
 

surface
 

downward
 

longwave
 

radiation
 

were
 

identified
 

as
 

the
 

primary
 

driving
 

factors
 

influencing
 

LSWT
 

variations
 

in
 

Xingyun
 

Lake.
[ Conclusion] The

 

developed
 

deep
 

learning
 

model
 

exhibits
 

good
 

applicability
 

for
 

predicting
 

surface
 

water
 

temperature
 

in
 

plateau
 

lakes.
 

The
 

framework
 

can
 

provide
 

a
 

basis
 

for
 

adaptive
 

water
 

environment
 

management
 

and
 

early
 

warning
 

of
 

ecological
 

risks
 

in
 

plateau
 

lakes
 

under
 

future
 

climate
 

scenarios.
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driving
 

factor
 

analysis

0　 引　 言

　 　 湖泊表层水温( Lake
 

Surface
 

Water
 

Temperature,
 

LSWT)是反映湖泊热力状况和区域气候长期演变的

重要标志[1-2] , 也是影响湖泊水生态环境的关键因

子。 已有研究表明, 全球气候变暖导致世界上大多数

湖泊的表层水温显著上升[3] , 可能引起蓝藻生长期

延长、 湖泊富营养化程度加剧等环境问题, 导致水质

恶化, 进而影响水生生物生存[4-5] 。 因此, 准确预测

湖泊表层水温变化, 能够为气候变暖背景下的水质恶

化与蓝藻水华防控提供科学支撑。
湖泊表层水温的获取主要包括站点原位观测和热

红外遥感反演两种途径。 传统站点观测虽精度较高,
但多数湖泊缺少长期、 连续的历史观测序列。 相比之

下, 卫星遥感技术具有高时空分辨率和动态连续监测

的优势, 已成为研究 LSWT 长期变化规律的重要手

段[6] 。 其中, 中分辨率成像光谱仪( MODIS) 的地表

温度产品 MOD11A1 能通过质量控制识别、 剔除无效

像元, 是提取高精度 LSWT 的可靠遥感数据源。 然

而, 受云覆盖、 气溶胶等因素影响, 该数据序列中常

存在大量缺失, 因此, 融合遥感观测与机器学习方法

已成为构建连续水温序列的有效解决方案[7-8] 。
湖泊表层水温的变化受近地表气温、 太阳辐射等

多种因素驱动, 各因素间相互作用复杂, 且与 LSWT
呈非线性关系, 使得准确预测 LSWT 具有较高挑战

性[9] 。 目前, 常见的 LSWT 的预测模型主要包括过程

驱动模型[10] 、 基于物理统计的混合模型[11] 以及统计

模型[12] 。 其中, 过程驱动模型依赖大量的湖泊特征

信息, 在资料缺乏的湖泊中应用受限。 为克服该问

题, 以 Air2water 为代表的物理统计混合模型[13-15] 被

广泛应用, 但其仅以气温作为输入, 难以刻画实际水

温受多因素共同影响的复杂过程。 统计模型往往通过

建立 LSWT 与气象变量间的回归关系进行预测, 包括

传统多元回归和机器学习模型等[16-17] 。 近年来, 以

长短期记忆网络( Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM)为

代表的深度学习模型凭借其对序列依赖关系的有效捕

捉, 在
 

LSWT 预测中得到了广泛应用[18-20] 。 与此同

时, 基 于 自 注 意 力 机 制 的 深 度 学 习 模 型 ( 如

Transformer)在时间序列任务中也表现出显著优势,
尤其在特征全局交互方面表现突出[21] 。 然而, 深度

学习模型的 “黑箱” 性质限制了对模型内部驱动因

子响应机制的深入解析。 夏普利加性解释法(SHapley
 

Additive
 

exPlanations,
 

SHAP)作为一种模型后解释方

法, 能够有效量化各输入特征对预测结果的贡献, 并

揭示其作用方向与强度, 为提升模型可解释性提供了

有力工具。 AMNUAYLOJAROEN 等[22] 借助 SHAP 法

量化了气象因子对 LSWT 的贡献, 证实了气温的主导

作用。
伴随着全球气候模式(GCMs)的不断发展, 第六

次国际耦合模式比较计划(CMIP6)提供了一系列基于

共享社会经济路径(SSPs)与典型浓度路径( RCPs)的

未来气候情景数据集, 为湖泊表层水温的预测提供了
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重要的驱动基础[2,15] 。 但大多数气候模式的空间分辨

率较低, 难以满足湖泊等局地尺度的气候响应研究需

求[23] 。 鉴于此, 美国国家航空航天局(NASA)通过降

尺度和偏差校正 / 空间离散化方法生成了一套高分辨率

的日尺度数据集(NEX-GDDP-CMIP6), 显著提高了区

域及更小尺度上的气候变化相关研究的可靠性[24] 。
星云湖作为典型的高原湖泊, 在区域水资源保

障、 气候调节与生态平衡维持等方面具有重要作用。
然而, 该湖泊长期面临着严峻的富营养化问题, 蓝藻

水华频发, 严重威胁其生态系统健康[25] 。 已有研究

表明, 湖泊表层水温是调控藻类生长过程的关键环境

因子之一, 水温升高通过影响藻类生长速率与群落结

构, 会进一步加剧水华暴发的风险[26] 。 因此, 准确

预测湖泊表层水温, 并评估不同气候情景下的水温演

变趋势, 是开展星云湖富营养化风险预警、 制定精准

防控策略的重要基础。 然而, 目前针对该湖泊在不同

气候情景下的表层水温预测及驱动机制研究仍较为有

限。 鉴 于 此, 本 研 究 基 于 星 云 湖 2002—2024 年

MODIS 遥感水温数据与同期气象资料, 构建了

LSTM-Transformer 融合模型, 系统评估了其相较于单

一 LSTM 与 Transformer 模型的预测性能, 进而利用该

融合模型开展不同气候情景下的 LSWT 预测, 并结合

SHAP 方法解析关键驱动因子, 以期为气候变暖背景

下高原湖泊的生态风险评估与适应性管理提供科学依

据与技术支撑。

1　 研究区域与数据来源

1. 1　 研究区概况

　 　 星 云 湖 ( 102° 45′ E—102° 48′ E, 24° 17′ N—
24°23′N)位于云南省玉溪市江川区境内, 属于滇中高

原陷 落 型 浅 水 湖 泊 ( 见 图 1 )。 湖 泊 南 北 长 约

9. 09
 

km, 东西平均宽 3. 80
 

km, 最大水深 10. 81
 

m,
平均 水 深 6. 01

 

m, 整 体 呈 茄 形, 湖 面 面 积 为

34. 33
 

km2。 星云湖水体主要靠地表径流和降水补给,
共有东西大河、 螺蛳铺河等 12 条主要入湖河流, 河

道总长 132. 30
 

km。 星云湖属于亚热带半湿润高原季

风气候, 具有四季不分明、 干湿季明显的气候特征,
年均气温 15. 90 ℃ , 降水主要集中在 5—10 月。
1. 2　 数据来源

1. 2. 1　 星云湖水温数据

2002—2024 年期间的星云湖表层水温数据基于

Google
 

Earth
 

Engine ( GEE ) 平 台 提 供 的 MODIS
 

MOD11A1
 

V6. 1 温度产品获取。 该产品空间分辨率为

1
 

km×1
 

km, 时间分辨率为 1 d, 主要科学数据集包

括日间( LST _Day _1 km) 与夜间( LST _ Night _1 km)
地表温 度 及 其 对 应 的 质 量 控 制 波 段 ( QC _ Day、
QC_Night)。 首先提取星云湖区域的日间和夜间 LST
数据, 并根据质量控制波段剔除受云覆盖或气溶胶等

因素影响的低质量像元; 将保留的像元值( DN)转换

为摄氏温度(LSWT=DN×0. 02-273. 15), 对各像元点

　 　 　 　 　

图 1　 星云湖区域概况

Fig. 1　 Overview
 

map
 

of
 

Xingyun
 

Lake
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分月份采用四分位距法( IQR) 识别并剔除异常水温

值; 分别对日间和夜间各像元的表层水温进行空间平

均, 再计算出日均值(若日间或夜间任一时段数据存

在缺失, 则该日表层水温标记为缺失)。 由此得到

2002—2024 年的星云湖表层水温序列, 缺失比例约

为 63%。
星云湖实测水温数据源自国家地表水水质自动监

测实时数据发布系统( https: / / www. cnemc. cn), 考

虑到数据的连续性, 选取 2021—2024 年星云湖心监

测站点逐 4 h 记录的水温数据计算出日均水温, 用以

验证插补后 MODIS 水温序列的精度。 需要指出的是,
本文采用的 MODIS 湖泊表层水温为全湖有效水体像

元的空间平均值, 而实测水温为湖心站点单点观测

值。 受湖泊表层水温空间异质性影响, 全湖平均水温

与湖心单点水温之间存在一定空间尺度差异。
1. 2. 2　 气象数据

本 研 究 所 用 的 逐 日 气 象 数 据 包 括 气 温

(TEM,℃ )、 相对湿度 ( RHU,%)、 降水量 ( PRE,
mm)、 风速( WS, m / s)、 地表下行短波辐射( DSR,
W / m2)及地表下行长波辐射(DLR, W / m2 ), 时间范

围为 2002—2024 年。 其中, TEM、 RHU、 PRE 及

WS 数据来源于国家气象科学数据中心 ( http: / /
data. cma. cn), 站点为云南玉溪江川站; DSR 及 DLR
数据 来 源 于 欧 洲 中 期 天 气 预 报 中 心 ( ECMWF,
https: / / cds. climate. copernicus. eu) 提供的 ERA5 再

分析数据集, 其空间分辨率为 0. 25°×0. 25°, 时间分

辨率为 1
 

h, 通过 Climate
 

Data
 

Store
 

API 编程批量下

载, 辐射数据取当日累积值。
1. 2. 3　 未来气候情景数据

星云湖区域未来气候情景数据来源于 NASA 地球

交换 全 球 每 日 降 尺 度 预 测 数 据 集 ( NEX-GDDP-
CMIP6), 该数据集基于 CMIP6 多模型输出, 采用每

日版本的月度偏差校正和空间离散化
 

(BCSD)
 

方法,
生成空间分辨率为 0. 25°×0. 25°的逐日格网数据。 考

虑到 ACCESS-CM2 模式在东亚地区具有良好的气候

模拟能力, 适用于区域尺度的气候影响评估, 本研究

选取该模式在三种未来共享社会经济路径情景(SSP1-
2. 6、 SSP2-4. 5、 SSP5-8. 5)下的数据资料。 变量包括

近地表气温( TEM)、 相对湿度( RHU)、 地表下行短

波辐射( DSR)、 地表下行长波辐射( DLR)、 降水量

(PRE)及风速(WS), 时间跨度为 2025—2100 年。

2　 研究方法

2. 1　 LSWT 缺失值插补方法

　 　 由于云覆盖、 气溶胶等原因导致 MODIS 遥感提

取的湖泊逐日表层水温序列不连续, 本研究采用随机

森林( Random
 

Forest,
 

RF) 算法对缺失值进行插补。
RF 是一种基于决策树的集成学习算法, 通过自助采

样(Bootstrap)和随机特征选择构建多棵决策树, 并集

成其输出结果以提升模型预测精度和泛化能力[27] 。
为充分表征水温序列中的时序规律, 本研究构建

了多维时间特征作为模型输入, 包括年、 月、 日序

数、 季节分类等。 在此基础上, 对经线性插值预处理

的日尺度表层水温数据进行 STL ( Seasonal-Trend
 

decomposition
 

using
 

Loess)分解, 以进一步捕捉序列的

长期趋势、 周期性波动及随机扰动。 该方法基于鲁棒

局部加权回归, 能够将序列稳健地分解为趋势项、 季

节项和残差项, 广泛适用于时序数据的季节性分

析[28-29] 。 最终, 将上述多维时间特征与 STL 分解特

征共同作为 RF 的输入变量。 数据集按时间顺序划分

为训 练 集 ( 2002—2020 年 ) 和 测 试 集 ( 2021—
2024 年), 采用超参数调优和时间序列交叉验证方

法, 得到模型的最优参数组合: 树的数量为 413, 最

大深度为 30, 最小分裂样本数为 13。 基于该配置重

新训练模型, 估算出缺失日期的水温数据, 获得完整

的湖泊逐日表层水温序列, 为后续湖泊表层水温预测

提供可靠的数据基础。
2. 2　 湖泊表层水温预测模型

　 　 本研究基于气象数据与 MODIS 水温数据, 构建

深度学习模型开展湖泊表层水温预测。 为优化模型输

入, 选择 RF 算法进行关键特征筛选, 该算法依据信

息增益等准则进行节点分裂, 并以各特征在所有决策

树中的平均分裂贡献度作为重要性评估指标[30] 。 在

特征筛选前, 首先通过方差膨胀因子(VIF)对各特征

的多重共线性进行诊断, 结果表明各特征的 VIF 均小

于 10。 后按时间顺序将数据集划分为训练集(2002—
2020 年)和测试集(2021—2024 年), 利用网格搜索

和时间序列交叉验证确定最佳超参数(树的数量为

400, 最大深度为 10, 最小分裂样本数为 2), 并基于

最优模型在训练集上计算特征重要性。 最终筛选出重

要性得分大于 5%的特征, 包括近地表气温( TEM,
45. 05%)、 地表下行长波辐射( DLR, 30. 54%)、 降

水量 ( PRE, 8. 49%)、 地表下行短波辐射 ( DSR,
7. 23%)和相对湿度( RHU, 5. 07%), 作为后续预测

模型的输入变量。
在模型构建方面, 综合考虑水温数据的时序性与

非线性特征, 选取 LSTM 和 Transformer 作为基础预测

模型。 LSTM 模型通过门控机制(细胞状态、 遗忘门、
输入门、 输出门)有效降低了梯度消失风险[31-32] , 是
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处理时序数据的常用模型。 Transformer 模型完全基

于自注意力机制( Self-Attention
 

Mechanism) 处理序列

数据, 其利用位置编码为输入序列注入顺序信息, 通

过多头自注意力捕捉长程依赖, 具备强大的并行计算

能力[33] 。
鉴于单一类型模型难以同时有效捕捉时序依赖与

长程交互特征, 本研究构建了一种并行架构的 LSTM-
Transformer 融合模型。 该模型采用双分支并行处理机

制: LSTM 分 支 提 取 序 列 中 的 时 序 依 赖 特 征,
Transformer 分支捕捉特征变量间的长程依赖与交互关

系。 模型将两分支的输出在特征维度上进行拼接后,
经全连接融合层进行非线性整合, 最终通过输出投影

　 　 　 　

层映射为水温预测值, 模型结构如图 2 所示。 该并行

架构实现了两种深度学习模型在时序局部性与全局关

联性建模上的优势互补, 有助于提升模型在复杂气象

条件下的鲁棒性与预测精度。
将筛选出的气象变量数据及 MODIS 水温数据按

时间顺序划分为训练集 ( 2002—2020 年) 和测试集

(2021—2024 年)。 各模型均采用单步预测, 时间步

长设定为 30 d, 基于 PyTorch2. 8. 0 框架构建。 超参

数优化采用网格搜索结合五折时间序列交叉验证, 优

化器为 Adam, 损失函数为 MSELoss。 各模型的超参

数搜索范围及调参结果如表 1 所列, 为平衡搜索充分

性与计算效率, 三个模型分别测试 12、 24、 24 组参

　 　 　 　

图 2　 LSTM-Transformer融合模型结构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

LSTM-Transformer
 

parallel
 

fusion
 

model

表 1　 模型参数搜索范围及最佳参数

Table
 

1　 Parameter
 

search
 

ranges
 

and
 

optimal
 

parameters
 

of
 

models

参　 数 参数搜索范围
最佳参数

LSTM Transformer LSTM-Transformer
学习率(learning_rate) [0. 000

 

1, 0. 000
 

5, 0. 001] 0. 001 0. 000
 

1 0. 000
 

1
隐藏层(num_layers) [2, 4] 2 4 LSTM(2) +Transformer(4)
注意力头数(nhead) [4, 8] — 8 8
丢弃率(dropout) [0. 1, 0. 2] 0. 2 0. 1 0. 1
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数组合。 对于每一组超参数, 计算每折上验证集的均

方误差(MSE), 以 5 折 MSE 的均值最小作为最优超

参数的选取准则。
2. 3　 模型可解释性分析方法

　 　 SHAP 法由 LUNDBERG 等于 2017 年提出[34] , 是

一种基于博弈论的模型解释方法, 其拥有独特的理论

基础和强大的解释能力, 能为每个特征在模型预测中

做出的贡献提供一个公平且合理的量化评估。 特征对

模型预测结果的贡献程度越大, 对应的 Shapley 值越

大。 其中, Shapley 值的计算公式为

ϕi = ∑
S⊆N

S ! ( N - S - 1)!
N !

[f(S ∪ {i})- f(S)]

(1)
式中, ϕi 为第 i个特征的 Shapley值; N为所有特征的

集合; S为N的一个不包含特征 i的子集; N 为所有

特征的数量; S 为集合 S 中特征的数量; f(S) 为模

型在特征集合 S 上的预测值; f(S ∪ { i}) 为在集合 S
中加入特征 i 后模型的预测值。

本研究使用 Python 库 shap
 

0. 47. 2 进行模型

SHAP 评估。
2. 4　 模型性能评估指标

　 　 本 研 究 采 用 决 定 系 数 ( R2 )、 均 方 根 误 差

(RMSE)、 平均绝对误差(MAE)、 平均绝对百分比误

差(MAPE)来全面评估模型的模拟效果。 R2 越接近

1, RMSE、 MAE 和 MAPE 越小, 说明模型性能越好。
各指标计算公式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi - 􀭰y) 2

(2)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (3)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi - ŷi (4)

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

yi - ŷi

yi

× 100% (5)

式中, n 为样本总数; yi、 ŷi、 􀭰y 分别为实测值、 模拟

值、 实测值的均值。

3　 结果与分析

3. 1　 LSWT 插补及序列变化特征分析

　 　 采用 RF 算法对 2002—2024 年 MODIS 湖泊表层

水温序列中的缺失值进行插补, 为验证遥感水温数据

的可靠性, 将 2021—2024 年期间的 MODIS 湖泊表层

水温序列与星云湖心站点实测水温数据进行对比[见

图 3(a)]。 可见遥感水温与实测值吻合较好, 二者之

间的 R2 为 0. 90, RMSE 为 1. 37 ℃ , MAE 为 1. 09 ℃ ,
MAPE 为 5. 70%, 且数据点均匀分布在 1 ∶ 1线两侧。
插补后的序列清晰地呈现出 LSWT 的季节性特征和年

际周期性变化[见图 3( b)], 说明基于该插补方法的

MODIS 湖泊表层水温序列可靠。
星云湖表层水温每年从 9 ~ 12 ℃ 开始上升, 在

6—8 月达到最大值 ( 25 ~ 29 ℃ ), 随后逐渐降低。
2002—2024 年期间, 星云湖多年平均表层水温为

20. 11 ℃。 其中, 2012 年年均水温最高, 达 20. 58 ℃;
2004 年年均水温最低, 为 19. 62 ℃ 。 线性趋势分析

结果显示, 研究期间星云湖年均表层水温呈显著上升

趋势, 升温速率为 0. 27 ℃ / 10
 

a(p<0. 05), 受年际波

动影响, 线性拟合优度较低(R2 = 0. 40)。 在季节尺度

上, 表层水温的变化趋势存在显著差异。 夏季和秋季

升温趋势较为明显, 速率分别为 0. 27 ℃ / 10
 

a 和

　 　 　 　 　

图 3　 MODIS水温精度验证散点图及完整序列

Fig. 3　 Scatter
 

plots
 

of
 

MODIS
 

water
 

temperature
 

accuracy
 

verification
 

and
 

complete
 

sequence
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图 4　 模型测试集预测结果散点图及 MAE分布

Fig. 4　 Scatter
 

plots
 

of
 

model
 

prediction
 

results
 

and
 

MAE
 

distribution
 

on
 

test
 

set

0. 46 ℃ / 10
 

a, 多年季均水温分别为 24. 39 ℃ 和

20. 76 ℃ ; 春季和冬季的升温速率相对较低, 分别为

0. 25 ℃ / 10
 

a 和 0. 08 ℃ / 10
 

a, 多年季均水温分别为

20. 47 ℃和 14. 77 ℃ 。 这表明星云湖表层水温的升高

主要由秋季贡献, 湖泊热状况呈现出明显的季节性非

对称特征。
3. 2　 LSWT 预测模型精度评估与比较

　 　 本节对比评估了单一模型( LSTM、 Transformer)

与融合模型(LSTM-Transformer)在星云湖表层水温预

测任务中的性能表现。 如图 4 所示, 各模型点群基本

沿 1 ∶ 1线分布, 均能较好地捕捉水温的整体变化趋

势。 从各评价指标来看, LSTM 模型 [ 图 4 ( a)] 和

Transformer 模型[图 4( b)]的预测精度较为接近, 而

LSTM-Transformer 融合模型[图 4( c)] 取得了最优的

预测结果, R2 由 0. 93 提升至 0. 95, RMSE 由 1. 00 ℃
降至 0. 89 ℃ , 降幅达 11. 00%; 同时, MAE 及 MAPE
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也均呈现不同程度的下降。
进一步分析各模型 MAE 的区间分布特征, 结果

表明, 各模型在模拟 8 ~ 12 ℃区间内的表层水温时均

存在一定程度的系统性偏高误差, 可能与该区间内训

练样本较少、 模型对低值水温的拟合能力有限有关。
其中, 单一深度学习模型在该低温区间的 MAE 相对

较高, 8 ~ 10 ℃区间甚至超过 4 ℃ , 反映出其对极端

水温 事 件 的 模 拟 能 力 仍 存 在 不 足。 而 LSTM-
Transformer 融合模型在低温区间的误差控制能力明显

提升, 其在 8 ~ 12 ℃ 区间内的 MAE 相比 LSTM 和

Transformer 模型分别降低了 24. 39%和 13. 85%。 这表

明, 尽管当前单一深度学习模型对于极端水温事件的

拟合能力仍存在一定局限, 但本研究构建的并行融合

模型在一定程度上缓解了单一模型在极端区间表现出

的系统性偏差, 展现出更强的稳健性与泛化能力, 为

湖泊水温的精准预测提供了更为可靠的建模思路。
3. 3　 不同气候情景下的 LSWT 变化趋势

　 　 基于最优模型(LSTM-Transformer)对星云湖表层

水温在不同气候情景下的变化进行预测, 结果如图 5
所示, 图 5 中阴影区域表示年均值的 90%置信区间。
预测结果表明, 在不同共享社会经济路径下, 湖泊表

层水温对排放情景的响应存在显著差异, 未来 LSWT
的增温速率将随温室气体排放水平的升高而持续加

剧。 在低温室气体排放情景(可持续发展路径, SSP1-
2. 6 ) 下, 2025—2100 年 星 云 湖 表 层 水 温 将 以

0. 11 ℃ / 10
 

a 的速率缓慢上升; 若延续当前中等排放

路径(SSP2-4. 5), 同期增温速率将达到 0. 24 ℃ / 10
 

a;
　 　 　 　

而在高温室气体排放情景(以化石燃料为主的高速发

展路径, SSP5-8. 5) 下, 增温速率将进一步加剧至

0. 42 ℃ / 10
 

a, 约为 SSP1-2. 6、 SSP2-4. 5 情景下的

3. 82、 1. 75 倍。 至 21 世纪末(2100 年), SSP1-2. 6、
SSP2-4. 5、 SSP5-8. 5 情景下星云湖的年均表层水温

预计将达到 21. 36 ℃ 、 22. 36 ℃ 和 23. 83 ℃ , 较 2024
年分别升高 1. 28 ℃ 、 2. 28 ℃ 、 3. 75 ℃ 。 可见, 不同

气候情景对未来湖泊热状况的演变轨迹具有决定性影

响, 尤其在高排放情景下, 湖泊增温幅度显著加大。
在未来气候变暖背景下, 星云湖表层水温的持续

上升将对湖泊水生态系统产生深远影响。 较高的水温

会为蓝藻等适温藻类生长创造竞争优势, 改变原有藻

类群落结构, 进而加剧蓝藻水华暴发的频率与强

度[26] 。 星云湖作为典型的高原浅水湖泊, 水体交换

周期较长、 营养盐本底浓度较高[35] , 对水温变化尤

为敏感。 在此背景下, 即使外源营养盐输入得到有效

控制, 由气候变暖驱动的表层水温持续升高仍可能抵

消外源削减的治理成效。 因此, 未来星云湖的生态修

复与富营养化防控策略需关注水温上升对湖泊生态过

程的影响, 以提升治理措施的适应性与针对性。
3. 4　 气象因子对 LSWT 的贡献分析

　 　 基于 SHAP 法对 LSTM-Transformer 融合模型的预

测结果进行气象因子贡献分析, 通过计算各因子

Shapley 值的绝对平均值得到全局重要性排序, 并进

一步计算特征权重以量化各因子对湖泊表层水温预测

的贡献比例[见图 6( a)]。 此外, 借助 SHAP 摘要图

刻画各因子对 LSWT 预测值的相对贡献和影响方向

　 　 　 　

图 5　 不同气候情景下星云湖年均表层水温的变化趋势

Fig. 5　 Trends
 

of
 

annual
 

average
 

lake
 

surface
 

water
 

temperature
 

in
 

Xingyun
 

Lake
 

under
 

different
 

climate
 

scenarios
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图 6　 特征贡献排名及 SHAP值分布

Fig. 6　 Feature
 

contribution
 

ranking
 

and
 

SHAP
 

value
 

distribution

[见图 6(b)], 散点的颜色越浅代表该样本的特征值越

高。 当较高的特征值对应的散点多分布在 SHAP 正值

区域, 表明相应的样本在 LSWT 预测中起正向作用;
相反, 当较高的特征值对应的散点多分布在 SHAP 负

值区域, 则表明样本在 LSWT 预测中起负向作用。
结果表明, TEM 和 DLR 是影响 LSWT 最主要的

因素, 贡献率分别高达 59. 34%和 28. 37%, 且均对

LSWT 具有正向影响。 气温升高与地表下行长波辐射

增加会共同加剧大气与表层水体间的热量交换, 促使

热量持续由大气向水体输送[36] 。 RHU 对 LSWT 具有

正向作用(贡献率为 8. 08%), 较高的湿度会抑制湖

面蒸发进而减少潜热散失[37] 。 SHAP 摘要图表明中

等偏高的湿度水平对 LSWT 的提升作用最为显著, 而

极高湿度条件下的正向影响则减弱, 这意味着 RHU
对 LSWT 的影响是非线性的且具有阈值效应。 此外,
较高的 DSR 对 LSWT 起到增温作用 ( 贡 献 率 为

2. 64%), 其能量可直接穿透水面并被水体吸收[36] 。
但较低的 DSR 并不会显著降低 LSWT, 原因是其伴随

的云层覆盖会增加长波辐射, 从而抑制低 DSR 对湖

面的冷却效应。 PRE 对 LSWT 的贡献最低(1. 56%),
大多 PRE 为 0 的样本 SHAP 值分散在零值两侧主要

是受其他气象条件调制。 云贵高原地区的高海拔、 强

辐射特征, 使湖泊表层水温对气候变暖的响应更加敏

感[18] , 因此气温与辐射共同构成了星云湖 LSWT 变

化的核心热力驱动。

4　 结果讨论

4. 1　 研究方法对比

　 　 为客观评价本研究提出的 LSTM-Transformer 融合

模型的性能, 将其与湖泊表层水温预测中的两类代表

性方法———物理统计模型( Air2water) 和过程驱动模

型(FLake)进行系统比较。
在预测精度方面, 潘惠敏等[11] 基于 Air2water 模

型重构了洞庭湖城陵矶和南咀站的日均水温序列, 验

证期 的 R2 分 别 为 0. 98 和 0. 95, RMSE 分 别 为

1. 13 ℃和 1. 46 ℃ ; 孙静静等[10]采用 FLake 模型模拟

太湖的表层水温, R 为 0. 97(对应 R2 = 0. 94)。 本文

LSTM-Transformer 融合模型的精度(测试集 R2 = 0. 95,
RMSE= 0. 89 ℃ ) 整体优于单一的深度学习模型及

Air2water、 FLake 模 型。 在 驱 动 因 子 分 析 方 面,
Air2water 模型仅以气温作为输入, 无法解释太阳辐

射等其他因子对水温的影响; FLake 模型能够通过情

景模拟方法定量分离各气候因素的贡献, 但需要预设

湖泊平均水深、 底部沉积物热活性层深度及消光系数

等参数, 在数据资料匮乏的湖泊中应用受限。 本文模

型虽为数据驱动架构, 但引入 SHAP 方法量化了各气

象要素对表层水温的复杂非线性贡献, 有效弥补了数

据驱动模型可解释性不足的缺陷。 且无需预设湖泊物

理参数, 更适用于数据资料有限的湖泊。
4. 2　 研究结果比较

　 　 本文经 RF 算法填补 MODIS 水温缺失值, 得到

2002—2024 年期间星云湖表层水温的升温速率为

0. 27 ℃ / 10
 

a。 YANG 等[38] 讨论了 2001—2018 年云

贵高原不同类型湖泊的表层水温变化, 其自然湖泊

(包括星云湖)的综合增温速率与本研究结果较为接

近。 在驱动因子识别方面, YANG 等[38] 基于多元回

归贡献率分析法指出, 近地表气温和太阳辐射是影响

湖泊表层水温的最主要因子, 本文基于 SHAP 方法的
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分析得出一致结论。
对比未来气候情景下的预测结果, DUAN 等[15]

采用 Air2water 模型和 CMIP6 气候情景, 预测了滇池

2015—2100 年的表层水温变化趋势。 由于预测模型、
湖泊物理属性及外部强迫的差异, 本文星云湖在 SSP
情景下的升温速率普遍高于滇池的预测结果(对应

RCP1-2. 6、 RCP2-4. 5、 RCP5-8. 5 情景的升温速率分

别为 0. 05 ℃ / 10
 

a、 0. 10 ℃ / 10
 

a、 0. 28 ℃ / 10
 

a)。 但

两项研究揭示的趋势具有一致性: 高温室气体排放情

景将导致湖泊表层水温以数倍于历史时期的速率持续

上升, 这将加剧湖泊富营养化及蓝藻水华暴发的

风险。
4. 3　 研究不足与展望

　 　 尽管本研究在星云湖表层水温预测及驱动因子分

析方面取得了一定进展, 但仍存在一些不足, 有待后

续研究进一步改进。 其一, 本文的深度学习模型为纯

数据驱动模型, 缺乏热力学约束, 对训练样本稀疏的

极端水温事件的预测能力有限, 容易产生系统性预测

偏差。 其二, 本文采用的 ERA5 辐射数据及 NEX-
GDPP-CMIP6 未来气候数据的空间分辨率显著大于星

云湖的区域尺度, 较粗的分辨率网格难以精确表征湖

区局地的气象条件, 可能引入一定的系统性误差。 其

三, 本研究仅考虑了气象因子对湖泊表层水温的影

响, 未纳入人类活动等潜在驱动因子, 可能遗漏重要

驱动机制, 影响模型的解释能力和预测精度。
针对上述不足, 未来研究将从以下方向重点突

破: 一是探索结合物理机制和数据驱动的混合模型,
增强模型在极端条件下的泛化能力; 二是利用降尺度

方法或更高分辨率的区域气候数据集, 提高气候强迫

数据的空间代表性; 三是开展多源数据融合, 量化人

类活动指标(土地利用变化、 人口密度、 取排水工程

等)并将其纳入预测框架, 以更全面地揭示自然与人

为因素共同驱动下的湖泊表层水温演变机制。

5　 结　 论

　 　 (1)RF 算法能有效填补 MODIS 湖泊表层水温产

品中的缺失值, 与星云湖心实测值的验证精度达到

R2 = 0. 90, RMSE = 1. 37 ℃ ; 基于完整时序数据,
2002—2024 年期间星云湖表层水温呈显著升高趋势,
升温速率为 0. 27 ℃ / 10

 

a, 秋季升温趋势尤为突出

(0. 46 ℃ / 10
 

a)。
(2)LSTM-Transformer 融合模型在星云湖表层水

温预 测 中 表 现 出 最 优 性 能 ( R2 = 0. 95, RMSE =
0. 89 ℃ , MAE = 0. 62 ℃ , MAPE = 3. 33%), 有效缓

解了单一模型在低温区间的系统性偏差。 未来情景预

测显示, 2025—2100 年期间星云湖表层水温在 SSP1-
2. 6、 SSP2-4. 5 和 SSP5-8. 5 情景下的升温速率分别为

0. 11 ℃ / 10
 

a、 0. 24 ℃ / 10
 

a 和 0. 42 ℃ / 10
 

a。 表层水

温的持续升高将加剧湖泊富营养化风险, 对星云湖的

治理与长效管理构成新的挑战。
(3 ) TEM ( 贡 献 率 59. 34%) 和 DLR ( 贡 献 率

28. 37%)是驱动星云湖表层水温变化的主导因子, 二

者均表现为稳定的增温效应; RHU、 DSR 及 PRE 的

贡献率较低, 但呈现出更为复杂的非线性响应特征与

阈值效应。
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