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摘要 为提高工业集聚区土壤污染刻画模型的精度，以河北省某在产工业聚集区土壤重金属作为研究对

象，对比研究距离权重法（IDW）、普通克里金（OK）、支持向量机（SVM）和梯度提升决策树（GBDT）等不同插值

方法在处理浓度非平稳、有偏数据的刻画精度问题。结果显示：该场地土壤中主要污染物为As，GBDT在刻画

土壤As污染时表现出最高的精度（R2=0.911 5）；GBDT可视化结果发现，As的浓度分布格局为“斑块聚集”，并

且表现出明显向深层迁移的趋势；相关性分析结果表明，As浓度在场地土壤中的分异行为主要与土壤岩性和水

文地质条件有关；蒙特卡罗模拟风险评估结果显示，场地土壤成人和儿童的总致癌风险指数均超过指导值，并且

儿童遭受的非致癌性和致癌性风险高于成人。
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随着我国工业化进程的高速发展，工业聚集区

已成为我国支撑制造行业发展的主要载体，但以产

业集聚为特征的工业模式给区域环境保护带来巨大

挑战［1］。由于工业聚集区中的生产功能、工艺过程都

不尽相同，使其重金属污染特征呈现突出的复杂性

和综合性，并会通过不同迁移路径进入土壤，威胁周

围生态环境和人体健康［2-3］。因此，对在产工业聚集

区土壤的污染特征进行系统准确的调查评估，是全

面认识城市工业集聚地的生产活动对周边环境和人

类健康影响的重要组成部分。

精准刻画污染物空间分布特征是准确认识场地

土壤污染状况的关键。由于工业聚集区场地具有高

污染异质、多污染类型、多过程耦合的特点，重金属

在表生环境的迁移累积研究仍然存在一些困难［4］。

传统方法主要是采用地统计模型模拟污染分布，通

过反映场地的污染浓度变化，探究重金属的污染特

征和迁移过程［5-7］。然而，采用不同深度的密集土壤

钻孔取样来描绘土壤重金属的空间分布费时且昂

贵。同时为了不影响在产企业的正常生产过程以及

场地条件等限制，实际工程中往往难以保证采样密

度和空间分布的均匀性，由此产生有偏的钻井数据

限制了模型模拟结果的准确性和可靠性［8］。Liu等［8］

利用随机森林与普通克里金（ordinary Kriging，OK）
相结合的模型，对某大型砷渣场地土壤中As的空间

分布进行了精准刻画。该模型适用于场地范围较大

且均匀的抽样分布，但对于有偏钻井数据并不适用。

因此，我们试图弥补该研究方向的不足，利用先进的

机器学习算法耦合多源环境数据，通过构建不同变

量之间弱关系或非线性关系，在不额外增加采样成

本下提高模型模拟的准确性和可靠性［9-10］。

本研究以河北省某在产城市工业聚集区土壤为

研究对象，利用有偏钻孔数据，识别场地土壤的污染

因 子 ，分 别 采 用 反 距 离 权 重 法（inverse distance 
weighting，IDW）、普通克里金（OK）、支持向量机

（support vector machine，SVM）和梯度提升决策树

（gradient boosting decision tree，GBDT）等 4 种不同

的空间插值方法构建非平稳耦合模型，分析各模型

刻画结果的精度，并通过蒙特卡罗模拟方法对工业
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聚集区重金属污染土壤进行健康风险评估，旨在为

场地污染土壤的精准刻画提供新思路以及为在产工

业聚集区的污染诊断和科学防控提供高效的技术

工具。

1　材料与方法

1.1　场地概况

研 究 区 位 于 河 北 省 无 极 县 境 内（38°
13′53.30″N，114° 58′16.81″E），占地面积 0.91 km2

（图 1A）。研究区位于磁河、沙河冲积-洪积扇区，水

文地质条件异质性较强。土壤沉积物自西向东逐

渐增厚；土壤从上至下依次为杂填土层、砂土层、粉

质黏土层、砂砾层（图 1B）。该地区属暖温带半干旱

大陆性季风气候，年平均气温 8 ~ 19 ℃，年平均降

雨量 570 mm。

该工业聚集区于 2006 年开始建立并运营，目前

现存企业 21家，主要以原料化工、材料制造、机械设

备、纺织印染企业为主。结合实际企业走访调查及

生产工艺过程分析，主要潜在污染因子包括 As、Pb、
Cd、Ni、Cu和Hg。

1.2　样品采集及分析

为了明确工业活动对土壤重金属累积的影响，

结合工业聚集区内企业分布情况以及HJ 25.1—2019
《建设用地土壤污染状况调查技术导则》进行点位布

设。2022年2月共布设172个土壤采样点位。结合土

壤岩性和HJ/T 166—2004《土壤环境监测技术规范》

要求，采集 0~8 m土壤样品：杂填层采样间隔 0.5 m，

砂土层和粉质粘土层采样间隔2.0 m（图1B）。

对采集到的土壤样品进行风干、粉碎、筛分（孔

径 2 mm）和强酸消解，地下水样品采用 0.45 μm滤膜

过滤后，进行重金属含量分析［11］。样品中的Cu、Ni、
Pb 和 Cd 参考 HJ 803—2016《土壤和沉积物 12 种金

属元素的测定王水提取-电感耦合等离子体质谱法》

进行测定，As和Hg采用GB/T 22105.2—2008《土壤

质量 总汞、总砷、总铅的测定 原子荧光法》进行测

定。采用HJ 1068—2019《土壤 粒度的测定吸液管法

和比重计法》测定土壤粒度（黏粒、粉粒、砂粒、砾石）

含量。采用 HJ 962—2018《土壤 pH 值的测定 电位

法》测定土壤 pH值，采用HJ 613—2011《土壤 干物质

和水分的测定 重量法》计算含水量。通过制定相同

的空白值测定、回收实验和平行测定程序来进行质

量控制和保证。

1.3　数据分析

根据 HJ/T 166—2004《土壤环境监测技术规

范》，采用土壤污染指数（pollution index，PI；公式中

以 IP表示）对供试样品中的单一重金属污染现状进行

评价；采用 Nemerow 综合污染指数（comprehensive 
pollution index，NPI；公式中以 INP表示）对土壤中的

多种重金属复合污染现状进行评价：

IP = Ci/Si （1）
INP = P 2

i，ave + P 2
i，max/2 （2）

式（1）~（2）中， Ci 为土壤样品 i 指标的实测结

图1 研究区采样点位（A）和土壤岩性（B）
Fig.1 Locations of sample sites（A）， soil layering profile（B） in the study area
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果，mg/kg，Si 为研究区土壤背景含量，mg/kg；Pi，ave 
为土壤所有单一污染指数的平均值，Pi，max 为土壤所

有单一污染指数的最大值。根据 PI 和 NPI 值，土壤

重金属污染程度被划分为 5种污染等级：PI/NPI<1
为未污染；1≤PI/NPI<2为轻微污染；2≤PI/NPI<
3为轻度污染；3≤PI/NPI< 5为中度污染；PI/NPI≥
5为重度污染。

1.4　插值模型建立

反距离权重法（IDW）是一种加权平均方法，以

插值点与相邻采样点之间的距离为权重［12］。IDW假

定每个测量点都有一种局部影响，而这种影响会随

着距离的增大而减小。在预测过程中，每个样本值

的权重与预测点值成正比，这些权重值的总和为 1。
具体计算过程：

di = ( )x - xi
2 + ( )y - yi

2
（3）

wi =
1/di

∑1
n 1/di

（4）

Z0 =∑i = 1
i = n wi Z ( xi，yi ) （5）

式（3）~（5）中，（x0， y0）为待估点的空间位置， 
（xi， yi）为第 i个样点的空间位置，di为待估点到第 i个
样点的距离，m；wi为第 i 个样点的权重；Z0为第 i 个
样点的预测值，mg/kg。

普通克里金（OK）模型是基于变异函数理论和

结构分析，对有限区域内的区域化变量进行无偏最

优估计［12］。OK 插值之前需要对每个变量的点对进

行正态分布转换，并且需要从数据中移除全局趋势

和局部趋势［10］。使用加权最小二乘理论数学模型拟

合半变异理论模型。本研究使用对数变换对采集土

壤样品的 As 含量数据进行正态分布转换。对数变

换、趋势移除和 OK 插值使用 ArcGIS 10.6 中的地统

计分析模块进行的。

支持向量机（SVM）是通过在N维空间中找到最

佳超平面wTx+b=0，使特征空间上的训练数据集T
的所有数据与该平面的距离最小。SVM模型是通过

将输入向量映射到一个新的高维特征空间Φ（x），使

用核函数 K（xi， xj）替代目标函数和决策函数的内

积，构造新特征空间中的最优分离超平面。SVM 模

型基于结构风险最小化理论，使得学习器能够得到

全局最优化，使其减低了对数据规模和数据分布的

要求［9］。

f (x)= wT x + b （6）
T ={(x1，y1)，(x2，y2)，…，(xi，yi) } （7）

γ = ||wT x + b
 w

（8）

K (xi，xj)= exp (-γ xi - xj

2
) （9）

其中，f（x）为模型输出值，w为决策面的法向量，

决定了决策面的方向；b 决定了决策面的位置。xi∈
RN，x为N维特征空间上的第 i个特征向量，yi∈｛-1， 
+1｝，yi为类标记。γ为样本点x到决策面的距离。

梯度提升决策树（GBDT）是一种集成机器学习

算法，通过最小化误差梯度来拟合提升决策树。GB⁃
DT 模型是将许多弱学习器（单个决策树）组合在一

起，得出一个强学习器［13］。采用决策树作为弱学习

器使 GBDT 具有较好的解释性，能够自动发现特征

间的高阶关系，并且也不需要对数据进行处理，同时

也适用于二元特征与连续特征同时存在的数据

集［14］。具体算法如下：

g0(x)= arg min
c

 ∑i = 1
n L( yi，c ) （10）

γi，m =-
é

ë

ê
êê
ê
ê
êϑL( yi，f ( xi ) )

ϑf ( xi )
ù

û

ú
úú
ú

f ( )x = fm - 1 ( x )

（11）

cm，j = arg min
c

 ∑xi ∈ Rm，j L( yi，fm - 1(xi)+ c ) （12）

hm ( xi )=∑i = 1
|| Rm cm，j I ( )xi ∈ Rm，j （13）

G (x)=∑i = 1
M ∑j = 1

J cm，j I ( xi ∈ Rm，j ) （14）

式（10）~（14）中，g0（x）为初始化弱学习器，L（y，
f（x））假设损失函数。c 的平均值可以设置为样本 y
的平均值。γi，m为进行M次迭代拟合残差。Rm，j为m
的回归树节点面积。hm（xi）为损失函数。G（x）为梯

度提升决策树函数。

机器学习模型预测中使用的环境变量有：采样

点位经纬度、高程、土壤剖面深度、土壤岩性、黏粒、

粉粒、砂粒、砾石含量、土壤含水量、pH、污染物含量

和功能区类型。其中，土壤点位信息、土壤理化性质

和重金属含量通过实测数据获得，功能区类型根据

现场场地调查结合企业工业类型划分。功能区类型

和土壤岩性使用特征编码进行数据预处理。

本研究以均方根误差（RMSE， 公式中以ERMS表

示）、平均绝对误差（MAE， 公式中以 EMA表示）、平

均相对误差（MRE， 公式中以 EMR表示）和相对分析

误差（RPD，公式中以 RPD表示）作为评价指标，评价

不同模型的精度［10］。RMSE、MAE和MRE值越小，

RPD值越大，误差越小，预测精度越高。线性回归决

定系数（R2）用于评估不同模型的实际值（ai）和预测

值（bi）的拟合程度，R2值越大，模型的拟合度越好。

187



第 42 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

ERMS = 1
n

( ∑i = 1
n ( )ai - bi

2 （15）

EMA = 1
n

( ∑i = 1
n || ai - bi ) （16）

EMR = 1
n ∑i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ai - bi

ai
（17）

R2 =
1 -∑i = 1

n ( ai - bi )2

∑i = 1
n ( ai - āi )2 （18）

RPD = 1
1 - R2

（19）

1.5　场地健康风险评估

由于本研究区域周围有村庄以及住宅区，环境

敏感受体需同时考虑成人和儿童。土壤重金属考虑

的暴露风险途径包括经口摄入、皮肤接触和吸入土

壤颗粒物。本研究地块土壤暴露评估参照HJ 25.3—
2019《建设用地土壤污染风险评估技术导则》中第二

类用地暴露评估模型计算土壤暴露量，计算公式以

及涉及的蒙特卡罗概率风险评估的取值参考文献

［15］以及表1。

致癌风险超过 1.00×10-6 或非致癌风险超过 
1.00，该区域为健康风险超标的污染区域。致癌和非

致癌风险计算公式如下：
HQ ，i = ADD，i/RfDi （20）

H I = ∑HQ ，i （21）
CR ，i = ADD，i × SF ，i  （22）

TCR = ∑CR ，i （23）
式（20）~（23）中，HQ，i为元素 i 非致癌风险危险

商指数；HI是总非致癌风险危险商指数，CR，i为元素 i
致癌健康风险指数；TCR是总致癌风险指数；式中其

余参数的含义及取值参考 HJ25.3—2019《建设用地

土壤污染风险评估技术导则》。

本研究运用蒙特卡罗模拟法的不确定性分析方

法中的概率分析，将污染物浓度、暴露受体参数、人

体参数作为不确定性因素，确定其概率分布类型，运

用蒙特卡罗方法随机模拟各敏感参数，计算出土壤

污染物对健康风险的概率分布。蒙特卡罗计算模拟

进行 10 000 次迭代，敏感性分析用于各输入参数对

健康风险结果的贡献情况。

1.6　数据处理

使用 IBM SPSS Statistics 25.0 软件进行统计学

分析。使用 Origin 2021 的“Correlation Plot”工具包

计算 Pearson 相关系数。IDW 和 OK 插值使用 Arc⁃
GIS 10.6 中的地统计分析模块进行。本研究使用

MATLAB R2022a软件结合高斯径向基函数（RBF）
核函数拟合 SVM 模型。GBDT 模型是使用 Python 
3.11软件进行模型计算。蒙特卡罗模拟法中的人类

概率风险使用 Crystal ball 软件进行评估。采用 Ori⁃
gin 2021 进行图形绘制，使用 ArcGIS 10.6 绘制重金

属含量空间分布图。

2　结果与分析

2.1　场地土壤污染特征

表 2 为场地土壤重金属含量描述性统计结果。

由表 2可知，Cu、Ni、Pb、Cd和 As在所有样品中均有

检出，Hg 的检出率为 93.07%。与 GB 36600—2018
《土壤环境质量 建设用地土壤污染风险管控标准（试

行）》二类筛选值相比，As 的超标率最高，达到

6.93%，最大超标倍数为 17.33倍；Pb仅有 1个样品出

现超标，超标倍数为 1.69倍，其他重金属均未出现超

标现象。变异系数（CV）是用来反映指标在区域尺

度内的稳定程度。Cu、Ni、Pb、Cd、As、Hg 等重金属

的空间变异性分别为 176%、24%、207%、603%、

401%、216%，排 序 为 ：Cd>As>Hg>Pb>Cu>
35%>Ni，除 Ni外的重金属在场地中表现出较高的

空间变异性（CV>35%），说明土壤中重金属受人类

活动影响较大［16］。

表1　输入参数的含义及蒙特卡罗概率风险评估的取值

Table 1　Input parameters and values in health risk assessment with Monte Carlo simulator

参数

Parameter

BW

EF

ED

IRoral

InhR

SAS

含义 Description

平均体质量 Average body weight

暴露频率 Exposure frequency

暴露期 Exposure duration

每日经口摄入土壤量 Ingestion rate

每日空气呼吸量 Inhalation rate

暴露皮肤表面积 Exposed skin area

单位 Unit

kg

d/a

a

mg/d

m3/d

cm2

类型 Type

Lognormal

Point

Normal

Triangular

Lognormal

Lognormal

取值 Values

成人 Adults

LN(67.48,12.60)

93.75

N(25,8.25)

TRI(4,30,52)

LN(16.30,2.81)

LN(5 427,579)

儿童 Children

LN(16.68,1.48)

350

N(6,1.25)

TRI(66,103,161)

LN(7.5,1.5)

LN(1 592,141)
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采用单因子污染指数 PI 和 Nemerow 污染指数

NPI进行土壤中污染物评价。参照土壤污染等级划

分标准，土壤平均 PI 值依次为 Hg（0.003 5）<Cd
（0.008 1）<Cu（0.010）<Pb（0.049）<V（0.15）<Ni
（0.18）<1<As（1.03），仅有 As 处于轻微污染，其余

均为未污染。在所有样本中，有 7.73%As 处于污染

水平（PI>2），其中 As 最高 PI 值可达 52.00，表明本

场地土壤中 As 污染程度最重。本场地土壤重金属

NPI 的范围为 0.053~37.150，其中，5.23% 的土壤为

重度污染，1.70% 的土壤为中度污染，1.70% 的土壤

为低度污染。图 2 表明，高 As 含量是导致本研究区

NPI值异常的主要原因。

2.2　场地土壤重金属空间分布

为了克服土壤As浓度非平稳分布对平稳假设的

影响，以及钻孔数据有偏造成的刻画结果精度低的

难题，本研究在As浓度数据基础上，通过耦合水文地

质参数、重金属含量等多源辅助环境数据来构建 As

污染可视化模型，以期提高模型模拟场地土壤As空
间分布的刻画精度。首先使用 Pearson 相关性分析

方法，将土壤As浓度与多源辅助数据进行关联，厘清

各参数对As在土壤中的迁移扩散和局部富集的重要

性，从而为解耦空间非平稳关系以及有偏数据权重

调整建立基础。图 3表明，场地水文地质参数、土壤

重金属含量均与As浓度表现出相关性。其中，As与
重金属 Cu、Ni、Pb、Cd 和 Hg 以及含水量呈显著正相

关。As-土壤剖面深度（−0.13）和 pH（−0.17）呈显

著负相关（P≤0.01）。As 含量还与土壤颗粒表现出

显著相关性（P≤0.01）。

使用 4 种不同的插值方法（IDW、OK、SVM 和

GBDT）对场地 As 污染进行空间刻画分析。根据

RMSE、MAE 和 MRE 的统计结果，GBDT 模型的

RMSE、MAE 和 MRE 均为最低，其次是 SVM、OK
和 IDW 模型（图 4），表明 GBDT 模型能够最为准确

地反映土壤中As空间分布。4种模型的RPD值分别

为 3.36、2.10、1.30和 1.18（表 3）。根据反映预测能力

的RPD值的分级标准，OK和 IDW模型的RPD均小

于 1.4，这可能是由于传统地统计模型只能粗略估计

场地土壤 As污染的空间分布，而不适用于有偏数据

的模拟。值得注意的是，GBDT 和 SVM 模型的

RPD>2.0，说明基于统计关系方法的机器学习模型

在非平稳认知、数据纠偏等方面具备较高可靠性，表

现出优异的模拟预测能力［9］。其中，GBDT 模拟结

果具有最大的R2值以及最小的偏差误差（表 3），这表

明较之其他 3种模型方法，GBDT在刻画场地土壤污

染时具有明显的优势。

为了更好地反映 As 污染的分布情况，采用

GBRT对土壤As污染进行空间可视化（图 5）。结果

表明，As污染的空间分布格局表现为“斑块聚集”，说

明土壤 As 分布直接受工业活动的影响［17］。结合对

表2　场地土壤重金属含量描述性统计

Table 2　Descriptive statistics of soil heavy metal mg/kg 
重金属

Heavy metal

Cu

Ni

Pb

Cd

As

Hg

最小值

Min

2.00

4.00

10.00

0.01

0.90

ND

最大值

Max

768.00

85.00

1 350.00

35.10

1 040.00

0.80

中位数

Median

14.00

26.50

16.00

0.06

2.38

0.02

平均值

Mean

20.20

26.96

19.49

0.16

20.50

0.028

标准差

SD

35.54

6.54

40.35

0.97

82.20

0.061

筛选值

Screening values

18 000

900

800

65

60

38

背景值

Background values

32.20

50.10

34.50

0.68

15.20

0.10

注Note：ND：未达到检出限None detected.

图2 土壤中污染物的污染指标

Fig.2 The pollution indexes of contaminants in soil
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工业聚集区各企业现场调查走访以及资料收集分析

可知，As污染区域主要集中于化工企业的原料堆存

区、化肥和化工企业的生产加工区。在土壤垂直剖

面上，As在各深度均出现聚集现象，剖面分布特征表

现为随着深度加深，As浓度先上升后下降。此外，剖

面上不同深度 As污染面积分别占总场地的 5.56%、

0.22%、3.88%、11.36%和 26.06%，表明本场地的As
浓度处于相对较高的水平，并且主要集中在 6~8 m
区间。此区间土壤的垂向渗透系数为 1.91×10-6 
cm/s，为弱透水层，具有较好的污染阻隔能力，因此，

As污染集中累积在此区间。

2.3　场地土壤污染人体健康风险评估

本研究分别使用均值参数的确定性评估方法与

蒙特卡罗模拟方法对研究区域进行健康风险评估。

不确定性分析中通常认为风险概率分布 90%~

表3　不同模型的验证结果

Table 3　Scatterplots of different models 
validating results

项目 Item

R2

RMSE

MAE

MRE

RPD

IDW

0.284 7

73.53

22.61

3.84

1.18

OK

0.412 2

64.25

15.41

3.01

1.30

VSM

0.773 7

39.10

13.54

2.56

2.10

GBDT

0.911 5

25.32

10.19

2.23

3.36

图4 不同模型的散点图拟合

Fig.4 Scatterplots of different models fitting

图3 重金属与土壤基本理化性质的Pearson相关性分析

Fig.3 Correlation hot map between heavy metals and soil parameters
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99.9% 分位值为合理范围内的最大暴露，采用 95%
分位值作为场地最终风险值，具体评估结果见表 4。
蒙特卡罗模拟模型的风险概率分布图如图 6A和 6D
所示。土壤中重金属对成人的非致癌危险商指数的

平均值和 95% 分位值均低于风险管控值 1.00，而致

癌风险指数的平均值和 95%分位值均大于风险管控

值 1.00×10-6，表明土壤中的重金属几乎不会对成人

健康造成非致癌风险，但会有较强的致癌风险。计

算各重金属的致癌风险在总致癌风险的占比中发

现，使用场地污染物均值进行的确定性风险评估大

大低估了场地重金属对人体的健康风险［15］。通过敏

感度分析发现，影响致癌风险敏感度主要受污染物

含量控制，其中 As 占成人总非致癌风险的 97.32%
（图 6E）。土壤重金属对儿童的非致癌危险商在概率

分布的百分位为 88.30%（图 6C）［18］。使用风险概率

分布 95% 分位值与风险管控值比较发现，本场地来

自土壤的非致癌和致癌风险对于儿童均处于不可接

受范围内。

表4　基于不同模型模拟的土壤污染物人体健康风险

Table 4　Human health risks of soil contaminants simulated in different models

项目 Item

HQ

HI

CR

TCR

Cu

Ni

Pb

Cd

As

Hg

Ni

Pb

Cd

As

成人 Adults

确定性评估方法（均

值参数）

Deterministic assess⁃
ment method（Mean 

parameter）

7.53×10-4

7.37×10-3

1.56×10-3

9.27×10-3

2.85×10-2

2.86×10-4

4.77×10-2

3.34×10-10

8.79×10-9

2.19×10-7

4.15×10-6

4.38×10-6

蒙特卡罗模拟方法

（95%分位值）

Monte
Carlo simulation

（95th percentile）

2.70×10-3

1.23×10-2

5.78×10-3

1.06×10-2

1.14×10-1

1.09×10-3

1.37×10-1

5.78×10-10

3.23×10-8

2.48×10-7

1.66×10-5

1.69×10-5

标准偏差

SD

1.41×10-3

2.54×10-3

3.32×10-3

6.20×10-2

1.38×10-1

6.55×10-4

1.19×10-1

1.25×10-10

1.87×10-8

1.46×10-6

2.00×10-5

1.66×10--5

儿童 Children

确定性评估方法

（均值参数）

Deterministic assessment 
method（Mean 

parameter）

4.07×10-3

1.92×10-2

3.44×10-2

1.53×10-2

4.37×10-1

9.80×10-4

5.11×10-1

5.57×10-10

7.71×10-8

5.17×10-7

1.53×10-5

1.59×10-5

蒙特卡罗模拟方法

（95%分位值）

Monte Carlo simulation
（95th percentile）

1.50×10-2

3.06×10-2

1.36×10-1

5.77×10-2

1.79

3.76×10-3

1.89

9.22×10-10

3.06×10-7

1.04×10-6

6.26×10-5

6.37×10-5

标准偏差

SD

7.54×10-3

5.83×10-3

7.90×10-2

9.20×10-2

3.37

2.27×10-3

1.72

1.95×10-10

1.78×10-7

3.38×10-6

1.18×10-4

5.99×10-5

注：Note：HQ：非致癌风险危险商指数 Non carcinogenic risk hazard quotient index；HI：总非致癌风险危险商指数 Total non carcinogenic 
risk hazard quotient index；CR：致癌健康风险指数Carcinogenic health risk index；TCR：总致癌风险指数Total carcinogenic risk index.

图5 使用GBRT模型刻画不同深度土壤中As的空间分布

Fig.5 Spatial distribution of As in soil at different depths using GBRT modeling
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3　讨 论

由于地下环境的复杂性，尽管部分研究改善了

污染物浓度的空间非平稳性和钻井数据的偏差校

正，但影响土壤污染深层迁移行为和因素的贡献仍

不明确。本研究结果发现，As的深层迁移受土壤理

化性质以及水文地质条件影响。Pearson相关性结果

表明（图3），As在垂直方向上的空间分布可能是依靠

土壤溶液进行［19-20］。一方面，As可与土壤溶液中水

分散性胶体结合，与胶体运移一起，从土壤表层随地

表径流迁移，或沿着土壤孔隙和裂缝向深层土壤迁

移［21］。另一方面，受载体效应影响，土壤颗粒随着降

雨和径流的移动会加速土壤中 As 的垂向迁移［17］。

其中，砂粒和黏粒 2 个因素与土壤 As 浓度之间显著

相关，分别为−0.31和 0.44，这可能是由于砂粒较容

易被土壤水携带，导致As发生深层迁移［22］。粉质黏

土具有多孔结构，可提供大量吸附点位从而抑制 As
的迁移［23］。一般来说，场地土壤 pH值越低，As的迁

移性越高。这是由于土壤溶液中的As主要以无机砷

氧阴离子的形式存在［24］，高 pH 值下会促进 As 与黏

土矿物或土壤有机物形成复合物，减弱As的迁移能

力［25］。然而，本研究场地土壤随着深度加深，pH 值

逐渐降低。因此，深层环境可能更有利于As的迁移

和扩散。

根据模拟结果可知，不同的插值方法得到的刻

画精度差异显著。OK和 IDW 难以建立污染物含量

与环境因素之间的空间相关性，忽略了污染物迁移

扩散和水文地质条件带来的非平稳问题。因此，计

算得到的精度很低［14］。针对有偏钻孔数据直接采用

传统的地统计插值方法得到的估计结果会存在污染

物含量高估或低估的现象，无法准确反映污染水平。

而基于统计关系的机器学习算法，由于考虑了场地

土壤污染物的空间非平稳特征，通过引入场地水文

地质条件环境因素（土壤pH、含水量、土壤岩性、土壤

剖面深度、石砾含量、砂粒含量、粉粒含量和黏粒含

量）以及工业生产活动因素（功能区分布），显示出对

非平稳、有偏数据优异的适用性，从而显著提升了空

间刻画的精度。与传统地统计模型不同，SVM 是通

过最小化预测结果与实际结果之间的差异，实现回

归任务。因此，在处理小样本时具有较好的泛化性

能，对在产工业聚集区的污染空间刻画有较好的适

用性［9］。但由于 SVM 中核函数选择是根据经验选

取，无法结合实际数据情况构造最佳的 SVM 算法，

图6 土壤总非致癌和总致癌的风险概率分布以及各参数敏感度结果

Fig.6 Probability distribution for hazard index and total carcinogenic risk in 
soil and sensitivity results for various parameters
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因此，在模型预测过程中存在一定的局限性［26］。然

而，GBRT 模型具有良好的预测污染物含量和环境

影响因素之间非线性关系的能力，可实现有偏数据

的平稳态转化。因此，对本研究场地土壤的重金属

污染刻画表现出最优的准确度和适应性［27］。综上可

知，基于 GBRT 的集成模型与其他算法相比表现出

更好的拟合性能，可以作为同类型有偏污染数据模

拟的推荐方法，从而在不额外增加采样工作的前提

下，提高污染物的空间分布特征模拟和迁移过程预

测的精度。

关于重金属污染土壤环境风险评估方面，目前

国内外普遍使用的导则都是基于输入参数的确定性

值，易受数据波动及其他不确定性参数的影响，造成

场地健康风险评价结果存在极大的差异。因此，使

用均值参数的确定性风险评估方法得到健康风险评

价值往往难以反映区域的整体情况。然而，蒙特卡

罗模拟可通过使用随机参数值进行迭代计算，降低

了由参数选取、数据波动带来的不确定性，并通过参

数因子敏感度判断健康风险的主控因素，对人体健

康风险进行更准确的评估［28］。对比研究区域成人和

儿童的健康风险发现，使用场地污染物均值进行的

确定性风险评估大大低估了场地对儿童的健康风

险，并且儿童遭受的非致癌性和致癌性风险比成人

更大。本研究中，通过敏感度结果分析，除了重金属

含量影响较大外，受体对象的体质量对健康风险不

确定性的贡献率出现负值，说明较小体型的受体对

象会面临较大的健康风险。儿童的平均体质量

（BW）贡献率的绝对值显著高于成人。此外，对儿童

健康风险而言，每日经口摄入土壤量（IRoral）的贡献

率高于成人。儿童特有的生理和行为模式，如高呼

吸频率和吮吸手指等行为，也是产生健康风险的主

要因素［29］。这同样解释了尽管本场地 Cd 含量没有

超标，但 Cd 在土壤 CR 值的 95% 分位值大于 1.00×
10-6，其主要原因是 Cd污染主要是由经口摄入途径

进入人体，不确定输入参数 IRoral对致癌健康风险的

贡献率较高，为13.01%。因此，本研究使用蒙特卡罗

模拟法，对变量及结果的不确定性进行量化，不但能

计算出风险值的范围和概率水平，而且能有效降低

由参数选取、数据波动带来的不确定性，并通过参数

因子敏感度判断健康风险的主控因素，对人体健康

风险进行更精确的评估［18］。
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Accurate characterization and health risk assessment of heavy metal 
pollution in soil of typical urban industrial agglomeration areas
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Abstract The heavy metals in the soil of an industrial agglomeration areas in Hebei Province were 
used to conduct a comparative study on the problem of characterization accuracy in handling non-stationary 
concentration and biased data with different interpolation methods including distance weighting（IDW）， or⁃
dinary Kriging（OK）， support vector machine（SVM）， and gradient enhanced decision tree（GBDT） to im⁃
prove the accuracy of models for characterizing the soil pollution in industrial agglomeration areas. The re⁃
sults showed that the main pollutant in the soil of this site was arsenic， and GBDT exhibited the highest ac⁃
curacy in characterizing arsenic pollution in soil （R2=0.911 5）. The results of GBDT visualization showed 
that the concentration distribution pattern of arsenic was "patchy aggregation" and had a good vertical migra⁃
tion capacity. The results of correlation analysis showed that the differentiation behavior of Arsenic concen⁃
tration in the soil of this site was mainly related to the soil lithology and hydrogeological conditions. The re⁃
sults of Monte Carlo-based simulation showed that the total cancer risk index of both adults and children in 
the soil of this site exceeded the guidance value， and children suffered from higher non carcinogenic and car⁃
cinogenic risks than adults.

Keywords soil pollution； spatial distribution； machine learning； gradient boosting decision tree；
Monte Carlo-based simulation
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