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基于机器学习构建微生物指数的水生态状况评价：以鄱阳湖为例
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摘要：微生物能够对环境变化做出快速响应，具有应用于生态状况评价的潜力，尚缺乏其在水生态评价中的应用。本研究以鄱

阳湖不同湖区（（主湖区、碟形湖和养殖湖）为研究区域，采用高通量测序技术分析水体和沉积物中的细菌群落结构，并基于机

器学习的无分类策略构建了微生物指数（Microbial Biotic Index, MBI）对不同湖泊进行评价。结果表明，不同湖泊水体和沉积

物营养状态存在显著差异，驱动着细菌群落结构及关键菌属的空间分布差异；尽管水体和沉积物细菌群落融合程度较低，但随

着营养状态指数的升高，水体和沉积物之间细菌群落相互作用逐渐增强，即水体中沉积物源细菌比例显著增加。通过分位数回

归和机器学习算法，将水体和沉积物中的细菌 ASVs 划分为五个生态组，基于此构建的 MBI 指数与水和沉积物的营养状态指

数之间呈现出高度一致的相关性。评价结果显示，主湖区和养殖湖的水体生态状况相似，均优于碟形湖；而沉积物生态状况由

优至中表现为养殖湖＞碟形湖＞主湖区。鄱阳湖水体的生态状况优于沉积物，表明了沉积物可能成为水体富营养化的潜在来源，

在未来湖泊健康管理中需要加强关注沉积物的生态状况。本研究通过机器学习方法构建了基于微生物群落的综合评价指数

（MBI），能够为不同营养水平水体的生态状况评价提供参考。 
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Abstract: Microorganisms respond rapidly to environmental changes, rendering them promising candidates as bioindicators for 

ecological assessments. Nevertheless, their application in evaluating aquatic ecosystems remains relatively limited. This study 

employed high-throughput sequencing to investigate bacterial community structures in both water and sediments across three 

                                                           
 2025-05-22收稿；2025-06-25收修改稿。 

 中国科学院战略性先导科技专项（XDB0810000）和江西省千人计划项目（jxsq2020101042）联合资助。 
 通信作者；E-mail：jzeng@niglas.ac.cn，ncusk724@hotmail.com。 
 

 



distinct lake zones within Lake Poyang: the main lake area, dish-shaped lakes, and aquaculture lakes. A machine learning 

framework was utilized to develop a Microbial Biotic Index (MBI) for assessing the ecological status of these habitats. Results 

revealed significant disparities in nutrient levels between water and sediments across lake types, which in turn drove spatial 

variations in bacterial community composition and dominant genera. Although community coalescence between water and 

sediment bacterial assemblages was limited, elevated trophic state index (TSI) levels were associated with enhanced cross-habitat 

connectivity, indicated by a significantly greater proportion of sediment-derived bacteria within the water column. Using quantile 

regression and machine learning, Amplicon Sequence Variants (ASVs) from both water and sediment were classified into five 

ecological groups. The resulting MBI demonstrated strong concordance with trophic state indices for both water and sediment 

compartments. Ecological assessments based on the MBI indicated superior water quality in the main lake and aquaculture lakes 

compared to dish-shaped lakes. In contrast, sediment ecological conditions were highest in aquaculture lakes, intermediate in 

dish-shaped lakes, and poorest in the main lake area. Overall, water quality exceeded sediment conditions, suggesting that 

sediments may act as internal nutrient sources contributing to eutrophication. These findings highlight the critical need to 

incorporate sediment quality monitoring into future lake management strategies. This study proposes a novel microbiome-based 

assessment index, constructed via machine learning, that provides a robust tool for evaluating aquatic ecological conditions across 

varying trophic states. 
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作为我国最大的淡水湖和长江流域重要调蓄水体，鄱阳湖具有多重生态价值。2000 年以来鄱阳湖水

质恶化趋势显著，总氮、总磷等指标持续超标，局部水域已出现富营养化[1,2]。水体富营养化的发生受到营

养物质输入、水文条件及湖泊形态等因素影响，而各因素在不同湖区中作用强度存在明显空间异质性，导

致传统单一化评估方法在应用中存在局限性[3]。传统的湖泊环境状况评估方法主要依赖于物理、化学指标，

通常包括水体透明度（（Secchi Depth, SD）、pH值（（pH）、溶解氧（（Dissolved Oxygen, DO）、总氮（（Total Nitrogen, 

TN）和总磷（Total Phosphorus, TP）等参数[4]。这些方法虽然提供了关于水质和水环境的基本信息，但忽

略了生物群落和生态过程的复杂性，难以全面揭示湖泊生态系统的健康状态[5]。随着生物监测技术的发展，

越来越多研究将鱼类、大型无脊椎动物和藻类作为指示生物[6,7]，通过这些生物对环境变化的敏感性来评

价湖泊生态状况[8,9]。与浮游植物和鱼类等生物指标相比，微生物具有数量多、生长快、多样性高、代谢能

力强、分布广泛等特征，使得微生物对环境变化响应敏感，对湖泊生态环境具有指示和反馈作用[10,11]。 

高通量测序技术在微生物生态监测中取得了较大进展，有助于获得比传统的分类学方法更全面、准确

的生态信息[12]。然而，大量微生物因不可培养或难以在实验室实现纯培养，导致许多测序序列无法与已知

菌株建立对应，也制约了对其生态功能的深度解析。近年来，为解决参考数据库不完备导致的分类和注释

问题，一些研究提出了基于机器学习（（Machine Learning, ML）的无分类策略，通过训练模型直接从环境数

据中推断和赋予微生物操作分类单元（Operational Taxonomic Unit, OTUs）或扩增子序列变体（Amplicon 

Sequence Variant, ASVs）生态学意义，从而大幅提高了高通量测序数据的利用率[13,14]。基于机器学习分析

微生物数据，可以提高其生态系统健康评估的准确性，从而创新水生态状况评估方法。Wright和 Ziegler通

过开发 ranger随机森林算法，提供了一种高效处理高维数据的技术工具[15]，该算法在处理大规模生态数据

时，通过提升运行效率和内存优化，能够有效处理更多分类学信息不完备的样本，这一工具的广泛应用能

够为复杂的生态状况评估提供一种新的技术手段。 

本研究基于高通量测序数据，构建并验证了一种新的水生态评价指数：微生物指数（Microbial Biotic 

Index, MBI）。研究以鄱阳湖主湖区、碟形湖与养殖湖三个典型功能区为研究区域，分析水体与沉积物的理

化特性和微生物群落结构特征，并通过分位数回归（Quantile Spline Regression, QSR）和基于随机森林的

机器学习算法，构建了 MBI 指数用于鄱阳湖水体和沉积物的生态状况评估，并与传统营养指数方法对比

验证MBI指数的准确性和有效性。 

1.材料与方法 



1.1 研究区域和样品采集 

鄱阳湖（（28°25′~29°45′N，115°50′~116°44′E）是长江中下游地区重要的大型通江湖泊之一，在维系长

江水量平衡和水域生态平衡方面发挥着关键作用[16]。鄱阳湖位于江西省北部，提供了生物多样性保护、水

资源供给、调洪蓄水等广泛的生态系统服务功能[17,18]。鄱阳湖主湖区水深、流通性强，其水文动态是调节

水量、水质的关键[19]；碟形湖为季节性湖泊，具有（ 高水位相通、低水位分离”的水文特性，是鄱阳湖生

态完整性与生物多样性的核心区域[20,21]；养殖湖为人工控制的围隔养殖区，坚持生态化管理，在评估人类

活动与生态平衡方面具有重大意义[22]。本研究于 2024年 1月在鄱阳湖的三种典型区域（（主湖区、碟形湖、

养殖湖）共设置了 9个位点（（图 1），每个位点设置 3个取样点作为重复，收集水体和沉积物样本共 54份。

使用取水器采集水面以下 50 cm的水样，装入无菌瓶中。采用抓斗式采泥器采集表层沉积物，样品立刻转

移至 4 ℃的采样箱保存。所有样品在 24 h内用 4 ℃的冰盒送回实验室处理。 

 

图 1 鄱阳湖采样点分布情况 

主湖区：鄱阳湖 1（PYH1）、鄱阳湖 2（PYH2）和鄱阳湖 3（PYH3）；碟形湖：白沙湖（BSH）、战备湖（ZBH）和常湖

（CH）；养殖湖：军山湖（JSH）、青岚湖（QLH）和康山湖（KSH） 

Fig.1 Distribution of sampling sites in Lake Poyang 

The main lake area: PYH1, PYH2, and PYH3; the dish-shaped lakes: Lake Baisha (BSH), Lake Zhanbei e (ZBH), and Lake Chang 

(CH); the aquaculture lakese: Lake Junshan (JSH), Lake Qinglan (QLH), and Lake Kangshan (KSH) 



水样经 0.22 μm的聚碳酸酯滤膜（（Millipore, Billerica, MA, USA）过滤，收集浮游细菌，并将滤膜保存

在-80 ℃超低温冰箱备用。部分水样通过 0.45 μm 滤膜过滤，滤膜保存至-20 ℃冰箱用于后续叶绿素 a

（Chlorophyll-α, Chl α）浓度测定。沉积物样品使用真空冷冻干燥机进行冷冻干燥后研磨并均质，用于后

续的理化参数测定。 

1.2 理化指标测定 

使用水质监测仪（YSI 6600, Yellow Springs Instrument, OH, USA）原位测量水温、pH值、氧化还原电

位和电导率，并采用透明度盘测定水体透明度（（SD）。水体总氮（（TN）通过碱性过硫酸钾消解分光光度法

测定，总磷（TP）含量通过钼酸铵分光光度法测定。氨氮（NH4
+-N）、硝酸盐氮（NO3

--N）、亚硝酸盐氮

（NO2
--N）通过连续比色流动分析（Skalar SAN PLUS系统，Skalar Analytical BV，Breda，荷兰）测定。

Chl α通过乙醇萃取分光光度法测定[23]。沉积物的理化参数，包括总磷（TP）、总氮（TN）、氨氮（NH4
+-

N）、硝酸盐氮（NO3
--N）、亚硝酸盐氮（NO2

--N）和 pH，均按照 Zeng等人[24]的方法进行测定。 

1.3 DNA 提取和高通量测序 

水体和沉积物样本的DNA分别使用 E.Z.N.A.® Water DNA试剂盒（（Omega Biotek, Doraville, GA, USA）

和 PowerSoil DNA Isolation试剂盒（Mo Bio Laboratories, Inc., Carlsbad, CA, USA）提取，并使用 NanoDrop 

ND-1000（NanoDrop Technologies, Wilmington, DE, USA）检验 DNA浓度和纯度[24]。提取的 DNA样本作

为模板，对 16S rRNA基因 V4可变区进行 PCR扩增，所用引物为：515F（（5′-GTGCCAGCMGCCGCGGTAA-

3′）和 806R（（5′-GGACTACHVGGGTWTCTAAT-3′）。PCR反应条件如下：初始变性 95°C，5 min；随后进

行 28个循环（95°C变性 30 s，55°C退火 30 s，72°C延伸 45 s）；最终延伸 72°C，10 min。扩增产物由凌

恩生物科技有限公司（中国上海）采用 Illumina MiSeq平台进行 PE250双端测序。 

原始序列数据采用 QIIME 2（（Version 2023.9）处理[25]。首先使用 cutadapt识别和移除引物序列，并删

除短于 200 bp 的序列。之后使用 DADA2 对序列进行降噪处理[26]。经过质量过滤的序列被组装成 ASVs

（基于 100%序列同一性）。基于 SILVA 138数据库预先训练好的 Naive Bayes分类器对细菌 ASVs进行分

类，通过 feature-classifier进行注释，使用特征分类器的置信度为 80%[27,28]。 

1.4 营养指数计算 

营养状态指数（Trophic State Index, TSI）作为传统的水生态状况评估指标，通过整合分析水体的 Chl 

α、透明度、磷浓度等参数，综合反映水体的富营养化程度及其潜在生态风险。本研究基于 TN、TP、Chl 

α、SD四个参数计算了 TSI，具体公式如下[29]： 

𝑇𝑆𝐼(Chl α) =  10(2.5 +  1.0861nChl α) (1) 

𝑇𝑆𝐼(TP) =  10(9.436 +  1.6241nTP) (2) 

𝑇𝑆𝐼(TN) =  10(5.453 +  1.6941nTN) (3) 

𝑇𝑆𝐼(SD) =  10(5.118 −  1.941nSD) (4) 

𝑇𝑆𝐼 =  0.326𝑇𝑆𝐼(Chl α) +  0.219𝑇𝑆𝐼(TN) +  0.230𝑇𝑆𝐼(TP) +  0.225𝑇𝑆𝐼(SD) (5) 

TSI在 0-100 范围内量化水体的营养状态，TSI值越高表示富营养程度越高。营养水平级标准为：TSI 

< 30表示寡营养，30 ≤ TSI ≤ 50表示中营养，50 ＜ TSI ≤ 60表示轻度富营养化，60 ＜ TSI ≤ 70表示中度

富营养化，TSI ＞ 70表示重度富营养化。 

参考土壤肥力指数（（Soil Fertility Indices，SFI）[30]计算沉积物营养指数（（Sediment-Trophic State Index，

S-TSI）用于评估沉积物的营养状况。首先使用非线性评分模型将 6个指数的实测值计算为分数 S: 

𝑠 =
1

1 + (
𝑥ⅈ

𝑥𝑚
)

𝑏
(6)

 

其中, 𝑥ⅈ为实测值，𝑥𝑚为平均值，对于沉积物营养水平具有较大影响的参数（如 TN、TP 等）在评分模型

中 b = -2.5；当 pH大于 7时设定 b = 2.5，pH小于 7时设定 b = -2.5。然后通过主成分分析选择特征值大于

1的主成分的公因子方差计算沉积物理化参数的权重，最后进行加权求和计算 S-TSI。 



𝑤ⅈ =
𝐶ⅈ

∑ 𝐶ⅈ
𝑛
ⅈ=1

(7) 

𝑆­𝑇𝑆𝐼 = ∑ 𝑤ⅈ𝑠ⅈ

𝑛

ⅈ=1

(8) 

式中，𝑤ⅈ是各理化参数的权重，𝐶ⅈ为公因子方差。S-TSI值越高代表沉积物的营养水平越高。 

1.5 水体与沉积物细菌群落融合分析 

群落融合是指两个或多个微生物群落及其生境在特定空间或环境条件下发生的交换事件，最终形成一

个新的群落及生境的过程[31,32]。探究水体和沉积物细菌群落融合（community coalescence）特征，有助于

深入理解不同生态位微生物群落间的交互作用及潜在功能[33]。本研究采用基于群落级别的微生物源追踪

方法（（Microbial Source Tracking）[31]分析水体与沉积物中细菌群落的相互联系，量化不同水域生态环境中

浮游细菌与沉积物细菌群落的潜在来源及其相对贡献。 

溯源分析在 R中使用 FEAST包（（fast expectation-maximization microbial source tracking）完成。FEAST

方法假设浮游细菌群落（（受体群落）是由多个潜在源群落（（如不同地点的沉积物细菌群落）以及未知来源

群落按不同比例加权混合而成，能够定量估算已知来源群落及未知来源对浮游细菌群落的贡献比例[33]。 

1.6 ASVs 生态组的分类 

将 TSI和 S-TSI标准化至 0-100范围，绘制 ASVs相对丰度与 TSI和 S-TSI的散点图。本研究采用 95%

分位数回归（QSR）方法，进一步探索 ASVs丰度与 TSI及 S-TSI之间的非线性依赖关系。QSR方法能够

在指定分位点（本研究中为 95%分位点）捕捉环境因子对 ASVs丰度的影响，首先使用 splines包中的 bs

（）函数和 quantreg包中的 rq（（）函数构建模型，然后通过 pracma包计算拟合函数的最高点（（峰值），确

定每个 ASVs在预测出最高丰度时对应的营养水平范围（TSI或 S-TSI值），并基于此将所有 ASVs划分到

五个不同的生态组[34,35]。随后，基于随机森林的机器学习算法对 ASVs生态组的划分结果进行验证。通过

randomForest 包，随机选 30%的 ASVs 生态组作为训练数据集，剩余 70%作为测试数据集。计算并构建

ASVs的丰度特征与生态组划分之间的机器学习模型[36]。使用测试数据集评估该模型的性能，并通过计算

Cohen's Kappa值以及比较预测结果与实际结果，以评估模型的准确率。 

1.7 浮游和沉积物细菌指数 

基于 ASVs的生态权重及其相对序列丰度，计算微生物指数（（Microbial Biotic Index, MBI），公式如下
[36-38]： 

MBI = (0 × %level 1) +  (1.5 × %level 2) + (3 × %level 3) + (5 × %level 4) + (12 × %level 5) (9) 

式中，%level 1-5表示归类为生态组 1-5 的 ASVs的相对丰度之和。参考 Borja等在 AMBI指数中提出的

生态分组方法，结合微生物对污染梯度的响应特征，通过回归优化，获得权重系数，反映各生态组在不同

污染水平下的生态重要性[36]。MBI的值越高代表生态状况越好，其分级标准为：优 [0.8, 1.0]；良 [0.6, 0.8)；

中 [0.4, 0.6)；一般 [0.2, 0.4)；差 [0, 0.2)。 

1.8 统计分析 

所有统计分析在 R（（Version 4.0.1）中进行，使用 vegan包完成主成分（（PCA）分析以及基于 Bray-Curtis

距离的置换多元方差分析（Permutational multivariate analysis of variance, PERMANOVA）和主坐标分析

（Principal co-ordinates analysis, PCoA）[39]。分别基于 randomForest包和 rfPermute包进行随机森林分类、

回归分析以及预测因子的统计显著性检验[40,41]。单因素方差分析通过 stats和 multcomp包完成，所有统计

检验的显著性水平设定为 P = 0.05水平上确定，不同小写字母表示组间差异的显著性具有统计学意义（P 

< 0.05）。可视化绘图均由 ggplot2包完成[42,43]。 

2. 结果 

2.1 水体与沉积物理化性质特征 

水体理化性质及营养状态指数评价结果显示，三个区域的水体均达到了中度富营养水平，营养程度由



低到高依次为养殖湖、主湖区和碟形湖，其中碟形湖为重度富营养化（TSI = 71.60 ± 3.39），其 TSI显著高

于主湖区和养殖湖（P < 0.05）：其浊度（442.22 ± 96.71 NTU）、Chl α（23.41 ± 11.63 μg/L）及总磷（0.57 ± 

0.17 mg/L）均显著高于主湖区与养殖湖（（P < 0.05），而透明度（（0.14 ± 0.02 m）最低。养殖湖 TSI最低（（TSI 

= 62.87 ± 2.40），但其总有机碳含量（3.02 ± 0.85 mg/L）与 Chl α含量（16.15 ± 4.57 μg/L）显著高于主湖区

（P < 0.05）。而主湖区的硝态氮含量（1.02 ± 0.36 mg/L）则显著高于其它区域。 

对于沉积物，参照土壤肥力指数计算了沉积物营养指数 S-TSI（范围 0-1），结果显示，虽然鄱阳湖不

同区域之间的沉积物营养状况差异不显著，但仍存在一定的梯度，由低到高分别为养殖湖（0.41 ± 0.12）、

碟形湖（（0.46 ± 0.07）和主湖区（（0.5 ± 0.07）。养殖湖总磷含量（（0.59 ± 0.23 mg/kg）低于主湖区（（0.76 ± 0.39 

mg/kg）和碟形湖（0.75 ± 0.22 mg/kg），氨氮（2.19 ± 1.72 mg/kg）含量高于主湖区（0.97 ± 0.85 mg/kg）

和碟形湖（（2.00 ± 0.68 mg/kg）。主湖区的 pH和 NO3
--N含量显著高于养殖湖和碟形湖。总氮含量从高到低

依次为碟形湖（1.04 ± 0.56 mg/kg）、养殖湖（1.02 ± 0.83 mg/kg）、主湖区（0.84 ± 0.26mg/kg）。 

通过 PCA分析不同富营养化程度下水体和沉积物样品的理化性质差异（（图 2）。水体和沉积物环境变

量的 PCA 前两轴的累积解释率分别达到了 63.14%和 68.01%，能较好的反映不同湖泊区域间环境变量的

差异。与水体和沉积物营养水平的评价结果类似，主湖区、碟形湖和养殖湖两两之间的水体性质均表现出

显著差异（（R2 = 0.79, P = 0.001）（（图 2 a），而不同湖区沉积物的理化性质差异稍小（（R2 = 0.22, P = 0.027），

主湖区和碟形湖沉积物之间差异较大（R2 = 0.37, P = 0.009）（图 2 b）。此外，通过随机森林分类分析不同

湖泊区域间理化性质差异的关键因素，发现水体中关键的预测因子为透明度、水温和浊度（（图 2 c），而沉

积物中则为 pH、NH4
+-N和 NO2

--N（图 2 d）。 

 

图 2 鄱阳湖不同区域水体（a）和沉积物（b）理化参数 PCA分析及置换多元方差分析；基于随机森林分类模型评估水体

（c）和沉积物（d）环境因子的相对重要性 

Fig. 2. Principal component analysis (PCA) combined with PERMANOVA for physicochemical parameters in water (a) and sediment 

(b) across different regions of Lake Poyang; Relative importance of environmental factors in water (c) and sediment (d) assessed by a 

random forest classification model 



2.2 水体与沉积物细菌群落对营养水平的响应 

54个水体和沉积物 DNA样品测序获得了 1075886和 723332条高质量序列，分别鉴定出 2948个浮游细菌

ASVs 和 11193 个沉积物细菌 ASVs。水体微生物群落的优势类群（相对丰度前 10）包括 γ-变形菌纲

（Gammaproteobacteria）、放线菌门（Actinobacteria）、α-变形菌纲（Alphaproteobacteria）和拟杆菌门

（Bacteroidota）（图 3a）；沉积物微生物群落（相对丰度前 10）则以 γ-变形菌纲（Gammaproteobacteria）、

绿弯菌门（（Chloroflexi）、酸杆菌门（（Acidobacteria）和放线菌门（（Actinobacteria）为主（（图 3b）。门水平物

种组成分析结果显示，水体和沉积物中主要优势菌群的相对丰度未随营养状态指数（（TSI和 S-TSI）的升高

表现出明显变化趋势，PCoA分析结果表明，无论是在水体（（R² = 0.29，P = 0.001）（图 3c）还是沉积物（（R² 

= 0.23，P = 0.001）（图 3d）中，细菌群落结构均呈现显著的空间分异。此外，低 TSI（（S-TSI）值样品和高

TSI（（S-TSI）值样品分别在 PCoA空间中表现为紧密的聚集状态（（图 3c、d）。进一步结果表明，水体和沉

积物中，TSI（（S-TSI）差值的绝对值与细菌群落的 Bray-Curtis距离呈显著正相关（（图 3e、f），表明营养水

平是驱动细菌群落 β多样性分异的关键因子。 

 
图 3 鄱阳湖水体（a）和沉积物（b）中细菌群落组成（主要门水平，Top10）沿营养状态指数（TSI/S-TSI）梯度的变化特征；

基于主坐标分析（PCoA）的水体（c）和沉积物（d）细菌群落结构差异；水体（e）和沉积物（f）细菌群落距离 Bray-Curtis

距离与 TSI（S-TSI）绝对差值的相关性分析 

Fig. 3. Variations in bacterial community composition (Top 10 phyla) along trophic state index (TSI for water; S-TSI for sediment) 

gradients in water (a) and sediment (b) of Lake Poyang; Principal coordinate analysis (PCoA) of bacterial community structure in water 

(c) and sediment (d); Correlation between Bray-Curtis distance and absolute differences of TSI/S-TSI values in water (e) and sediment 

(f) compartments 

 

为了深入探讨水体和沉积物细菌群落对营养水平的响应模式，通过随机森林回归分析，筛选出水体（（图

4a）和沉积物（（图 5a）中与营养状态指数（（TSI和 S-TSI）显著相关的前 15个属水平关键物种。在水体中，

Polymorphobacter（（Proteobacteria）、Methylorosula（（Proteobacteria）和 Rhodobacter（（Proteobacteria）的丰度

与 TSI 呈显著负相关（图 4b~d），其丰度随 TSI 的升高显著降低。相反，Rhodoluna（Actinobacteriota）、

Polynucleobacter（（Proteobacteria）、Nordella（（Proteobacteria）、Aurantisolimonas（（Bacteroidota）、Ferruginibacter

（Bacteroidota）、Oligoflexus（Bdellovibrionota）的丰度与 TSI 呈显著正相关（图 4e~j），这些属的丰度随

TSI的升高逐渐增加。 

沉积物细菌群落表现出类似的生态分化，部分属在低营养水平条件下占主导地位，而在高营养水平环

境中则被其他微生物类群所取代。其中，Arenimonas（（Proteobacteria）、Gemmatimonas（（Gemmatimonadota）、

Porphyrobacter（Proteobacteria）、Rhodoferax（Proteobacteria）、Paraburkholderia（Proteobacteria）和

Sphingomonas（（Proteobacteria）的丰度与 S-TSI呈负相关（（图 5b~g），随着 S-TSI的升高，这些属的丰度显



著降低。相反，Meiothermus（（Deinococcota）、Latescibacterota（（Latescibacterota）、hgcI clade（（Actinobacteriota）

和 Crenothrix（Proteobacteria）的丰度与 S-TSI呈正相关（图 5h~k），随着 S-TSI升高，这些属的丰度逐渐

增加。 

 

 

图 4 基于随机森林回归模型识别水体中与营养状态指数（TSI）关联的关键类群（属水平，Top15）（a） 

及其相对丰度沿 TSI梯度的响应特征（b~p） 

Fig. 4. Identification of TSI-associated indicator genera (Top 15) in water using random forest regression (a), with corresponding relative 

abundance response patterns across TSI (b~p) 

 

2.3 水体与沉积物细菌群落融合特征及其与营养水平的关系 

通过群落融合分析，深入探讨不同湖泊类型中水体与沉积物细菌群落的相互作用及物种交换特征。结

果显示，所有位点的群落融合程度普遍较低，介于 1.31%到 7.37%之间，且大多数位点的群落融合程度低

于 5.0%（图 6a、b）。表明水体与沉积物细菌群落在同一生态系统内仍保持较高的特有性，反映出二者在

生态位特征、栖息环境和生境适应性方面存在明显差异。 

尽管不同湖泊类型间水体与沉积物的群落融合程度差异不显著，但值得注意的是，水体群落的融合度

（即水体中来源于沉积物的细菌比例）与水体的营养水平呈显著正相关：随着水体营养水平的提高，水体

中来源于沉积物的细菌比例也显著升高（图 6c）。这一结果揭示，在高营养水平条件下，水体和沉积物细

菌群落之间的交互作用增强，表明沉积物中的细菌可能在水体富营养化过程中扮演重要角色。 



 

图 5 基于随机森林回归模型识别沉积物中与营养状态指数（S-TSI）关联的关键类群（属水平，Top15）（a） 

及其相对丰度沿 S-TSI梯度的响应特征（b~p） 

Fig. 5. Identification of S-TSI-associated indicator genera (Top 15) in sediment using random forest regression (a), with corresponding 

relative abundance response patterns across S-TSI (b~p) 

 

2.4 基于机器学习划分的微生物群落 ASVs 生态组 

基于 95%分位数回归模型，预测每个 ASVs 达到峰值丰度时对应的 TSI 或 S-TSI 值，并据此将所有 ASVs

划分到五个不同的生态组（图 7a、b）。结果显示，分别有 51.6%和 15.2%的 ASVs（在 TSI条件下为 1520

个 ASV，S-TSI条件下为 448个 ASV）被归类到生态组 5，表明这些 ASVs能够适应高营养水平环境（图

7c、d）。为验证基于 QSR算法的生态组划分结果的可靠性，采用基于随机森林的机器学习模型进行验证。

结果显示，水体和沉积物的生态组划分结果准确率分别达到了 99%和 98%，表明 QSR算法在区分不同生

态组方面具有较高的可靠性和有效性。 

2.5 基于生态组的 MBI 指数与传统指数的比较 

为评估鄱阳湖的生态状况，采用线性回归评估 MBI指数与营养状态指数（TSI和 S-TSI）之间的一致

性，R值越高表示一致性越强。结果显示，MBI指数与传统营养指数间均存在显著的相关性，并且一致的

趋势。具体而言，浮游细菌的MBI指数与 TSI呈显著负相关（R = -0.86, P < 0.001）（图 8a），沉积物细菌

的MBI指数与 S-TSI呈显著负相关（（R = -0.9, P < 0.001）（（图 8b）。这些结果表明，基于机器学习构建的微

生物指数 MBI 在评估水体和沉积物生态状况方面具有较高的敏感性和准确性，展示微生物应用于水生态

监测的潜力。 

 



 

图 6 鄱阳湖不同区域水体（a）和沉积物（b）细菌群落的融合程度；水体（c）和沉积物（d）细菌群落融合程度与营养状态

指数（TSI/S-TSI）的相关性分析。相同字母表示差异无统计学意义（即差异不显著，P > 0.05） 

Fig. 6. The degree of bacterial community coalescence in water (a) and sediment (b) across different regions of Lake Poyang; 

Correlation between community coalescence degree and trophic state indices (TSI for water; S-TSI for sediment) in water (c) and 

sediment (d). The same letter indicates that the difference is not statistically significant (i.e. the difference is not significant, P > 0.05) 

 

图 7 水体（a）与沉积物（b）细菌群落的生态组组成沿营养状态指数（TSI/S-TSI）梯度的变化特征；水体（c）和沉积物

（d）细菌 ASV的生态组分布 

Fig. 7. Variations in bacterial ecological group composition along trophic state index (TSI for water; S-TSI for sediment) gradients in 

water (a) and sediment (b); Distribution of bacterial ASVs across ecological groups in water (c) and sediment (d) 



进一步的生态评价结果表明，鄱阳湖不同湖泊区域的生态状况存在显著差异。主湖区水体自上游至下

游由 良”（MBI = 0.61）下降至 一般”（MBI = 0.32），而沉积物仅中部样点达 一般”（MBI = 0.36）；

碟形湖水质均未达中级（（MBI = 0.07~0.38），沉积物评价结果呈 BSH （（MBI = 0.43） > ZBH （（MBI = 0.25）

 > CH （（MBI = 0.11）的空间差异；在养殖湖中，水体评价结果在（ 优”至（ 中”之间波动（（MBI = 0.48~0.90），

沉积物评价结果则自 差”至 优”不等（MBI =  0.08~0.95）。 

 

图 8 水体（a）和沉积物（b）微生物指数（MBI）与传统营养状态指数（水体：TSI；沉积物：S-TSI）相关性分析 

Fig. 8. Correlation analysis between the Microbial Biological Index (MBI) for water (a) and sediment (b) and the traditional trophic state 

indices (TSI for water; S-TSI for sediment). 

3. 讨论 

3.1 鄱阳湖水体与沉积物理化特性对营养状态的指示作用 

本研究系统分析了鄱阳湖不同湖区水体与沉积物的理化特征，揭示了营养水平在空间上的分异。结果

显示，三类湖区水体均已达到中度及以上富营养化水平，TSI从低到高依次为养殖湖、主湖区和碟形湖，

其中碟形湖已达重度富营养。碟形湖为典型浅水湖泊，水体容积小、水动力弱，且存在季节性干涸现象，

易导致氮磷等营养盐富集和初级生产力升高，从而加剧水体富营养化[44]。相比之下，主湖区与养殖湖水体

交换频繁，TSI相对较低。近年来，部分养殖湖实行生态养殖模式，如控制投喂、水质调节、种植水生植

物等，有助于降低氮磷积累[22,45,46]。同时，周期性清淤可有效清除沉积有机质，减少内源营养物释放。此

外，养殖湖区内部存在明显的空间异质性。不同养殖单元在投喂强度、管理措施及使用年限等方面差异显

著，可能对监测结果产生影响[47,48]。尤其在水动力条件较好、物质交换较强的区域，氮磷不易富集，营养

水平更易维持在相对较低范围内。值得注意的是，尽管养殖湖整体 TSI低于主湖区，但本研究中水体 Chl  

α浓度仍高于主湖区，表明养殖活动对初级生产力仍具有一定促进作用。因此，不同湖区营养状态的评估

应结合长时间尺度的动态监测数据，以提高判断的准确性与科学性。 

沉积物方面，尽管各湖区 S-TSI差异不显著，但主湖区沉积物的 pH值和 NO₃⁻-N含量显著高于其他区

域，反映出营养物质在沉积物中的持续积累。这可能源于主湖区接收大量外源输入，部分物质随水流外排，

而有机质和营养物质仍持续沉降于底部，形成潜在的内源负荷。已有研究指出，在浅水湖泊中，沉积物在

扰动条件下可释放大量氮磷，加剧水体富营养化进程[49]。碟形湖面积小、水浅、干涸频繁，同样面临营养

物质在沉积物中积累与内源释放的风险。Wang等人[50]在巢湖研究中发现，此类浅水湖泊可保留高达 58%

的氮和 48%的磷，底泥磷释放量可占外源输入的近 10%，反映出内源营养负荷在浅水湖中的重要作用。综

合而言，不同湖区水体与沉积物的营养状况受湖泊形态、水动力、外源输入和人类干预等因素共同影响。

为有效降低富营养风险，未来湖泊治理应加强对沉积物的长期监测与干预，并结合湖区特征实施差异化的

水质管理策略。 

3.2 不同类型湖泊水体与沉积环境中微生物群落对营养水平变化的响应 

高通量测序结果表明，不同营养水平湖区的水体和沉积物微生物群落结构存在明显差异。群落融合分



析结果显示，总体上水体与沉积物群落融合度较低（大多数低于 5%），说明在同一湖区内部水-沉积物界

面存在强烈的环境异质性，而非简单的微生物群落隔离。然而，随着营养水平的升高，水体中源自沉积物

的微生物比例显著增加，可能源于富营养条件下，藻类水华发生和风浪扰动增强等因素加剧了沉积物的扰

动与再悬浮，从而促使更多沉积源微生物释放并扩散至水体中。 

不同湖区微生物群落对营养水平变化的响应也表现出一定的规律性。碟形湖因水浅、易受风浪扰动，

增强了沉积物中营养盐和微生物的再悬浮与释放，促使高营养水平敏感菌属（（如水体中的 Polynucleobacter

和沉积物中 Crenothrix）向邻近生态位迁移[44,51]；而对低营养环境具有适应能力的功能菌属（如分解难降

解有机物的 Methylorosula和固磷的 Gemmatimonas）丰度下降，进一步促进营养物质的单向迁移[52]。养殖

湖中，底栖生物（（如鱼、螃蟹）掘穴、排泄等活动形成了独特的生物扰动模式，可能通过改变沉积物孔隙

结构，促进兼性菌（如水体中 Rhodobacter和沉积物中 Rhodoferax）在水-沉积物界面间的扩散与迁移[53]。

微生物群落作为生态状况的敏感指示物，其丰度变化可以揭示不同营养水平下的生态过程[54]。例如，低营

养水平环境中占优的 Polymorphobacter 和 Arenimonas 可能参与碳固存和氮循环，而它们在富营养条件下

被其它菌群取代，表明在生态系统功能发生了潜在转变。 

3.3 基于机器学习的微生物指数评价鄱阳湖生态状况 

本研究通过结合机器学习方法，构建了新的微生物指数（MBI），为鄱阳湖的生态状况评价提供了新

的视角。研究结果表明，使用机器学习将 ASVs分配到不同的生态组以界定其生态特征，是对微生物进行

无分类生物监测以评估湖泊生态状况的有效策略。本研究中，近 99%的 ASVs被成功划分至生态组，这些

分组结果可以直接用于计算相应的MBI指数，以揭示湖泊生态状况变化。同时，研究证实了MBI指数与

传统营养状态指数（（TSI和 S-TSI）存在显著的相关性，并且一致的趋势。这种无分类策略近年来已被用于

生态特征未知的 OTUs或 ASVs，用以确定其生态功能或权重，在纤毛虫、有孔虫或线虫等生物类群已有

成功案例，这些研究证实了这种策略的准确性和适用性[13,55]。 

基于MBI的综合评价揭示了鄱阳湖不同湖区的生态状况差异：主湖区（（如 PYH3，MBI = 0.6075）和

养殖湖（（KSH，MBI = 0.9）的水体评价等级相对较高，但其沉积物的生态状况则较差（（PYH3，MBI = 0.0423；

KSH，MBI = 0.08），说明尽管部分区域水体的富营养化水平处于相对可控的状态，沉积物仍可能作为富营

养化（ 储存库”存在，并在特定条件下释放营养盐，进而加剧水体的富营养化进程[56]。这种水-沉积物间生

态状况的非对称性提示沉积物可能成为水体富营养化的潜在源头，这与 Lin[57]等人的研究结果一致，研究

指出沉积物在水体富营养化过程中起着重要的反馈作用。在微生物群落响应层面，研究揭示了不同生态位

的微生物对富营养化压力的差异化适应。例如，在鄱阳湖水体中，超过 50%的 ASVs被归类为耐受性物种，

这些物种通常出现在富营养化水体中并归类为生态组中的 5级。相比之下，沉积物中只有 15%的 ASVs被

归类为对富营养化和水污染敏感的物种，显示出微生物群落在富营养化压力下的适应性及多样性。通过这

一角度，能够在富营养化早期阶段预警潜在的生态问题，为湖泊管理和保护措施的制定提供更具前瞻性的

数据支持。 

4. 结论 

本研究以鄱阳湖不同湖区（（主湖区、碟形湖和养殖湖）为研究区域，采用高通量测序技术分析水体和

沉积物中的细菌群落结构，并基于机器学习的无分类策略构建了微生物指数（MBI），并结合传统营养状

态指数对不同湖区进行评价，结论如下： 

1）基于营养盐参数，碟形湖表现出典型的富营养化特征，而主湖区和养殖湖的营养状态相对较好，

显示出湖区间水体和沉积物营养水平的显著空间分异。 

2）水体中源自沉积物的细菌比例随着富营养程度显著上升，揭示了水体与沉积物间的群落融合趋

势，沉积物可能为水体营养负荷的重要潜在来源。 

3）基于机器学习构建的MBI指数能够定量反映湖泊生态状况，生态评价结果显示，水体中主湖区

与养殖湖生态状况优于碟形湖，而沉积物中生态状况依次为养殖湖 > 碟形湖 > 主湖区。沉积物生态质



量普遍低于水体，可能是内源污染和营养物释放的重要介质。 
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