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摘　要　利用模型预测生物可给性比现场采样测试获取生物可给性检测结果耗时短、成本低。为探究砷 (As) 和苯并
[a]芘 (BaP) 生物可给量与土壤性质之间的关系，统计了 12篇文献和 3份风险评估报告中 As和 BaP生物可给性、生物
可给量和土壤性质数据，分析了生物可给量与土壤性质之间的关系，并基于逐步回归分析法和随机森林回归法构建了
生物可给量的预测模型。结果表明：土壤中 As的生物可给量与总量呈极显著正相关 (P<0.01) ，与土壤 pH和 CEC呈
极显著负相关，BaP的生物可给量与总量呈极显著正相关，与土壤 pH和粘粒质量分数呈极显著负相关性；分别采用逐
步回归法和随机森林回归法构建了 As和 BaP生物可给量预测模型，综合比较 2种模型训练集和测试集的 R2 大小，发
现随机森林回归预测模型对生物可给量的预测结果优于逐步回归预测模型，且随机森林预测模型特征重要性与相关性
分析结果一致；采用随机森林回归预测模型进行案例地块验证，验证结果表明，随机森林回归预测模型对 6个典型污
染地块 As和 BaP的生物可给量预测效果较好 (R2=0.97) 。研究结果可为重金属和半挥发性有机物污染地块中生物可给
性的应用提供技术支持。
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重金属和多环芳烃是冶炼[1]、钢铁[2] 和焦化[3-4] 等行业污染地块的主要特征污染物，经口摄入是土壤中

重金属和多环芳烃对人体健康产生风险的主要暴露途径[5]。目前我国主要以重金属和多环芳烃的总量计算健

康风险[6]，但是重金属和多环芳烃随土壤经口摄入人体后，只有部分污染物会经过一系列的过程从土壤中解

吸出来进入消化系统和血液循环系统[7-8]。因此基于土壤中重金属和多环芳烃的总量进行风险评估往往过于保

守，导致修复目标值过于严格，进而造成过度修复[9-10]。2022年 12月 28日，生态环境部发布了《建设用地

土壤污染修复目标值制定指南 (试行) 》，该指南对土壤中重金属和多环芳烃等以经口摄入为主要暴露途径的

污染物建议结合开展生物可给性测试推导土壤污染物的修复目标值[11]。不少研究也基于生物可给性开展风险

评估[12-13]。但因生物可给性存在区域性差异，每个污染地块在开展风险评估时均需测定生物可给性，这一过

程既耗时，又会增加测试成本。通过探究生物可给性的影响因素，构建可靠的生物可给性预测模型能够有效

解决地块开展生物可给性测试导致的成本高和耗时长的问题。

重金属和多环芳烃生物可给性的影响因素包括污染物赋存形态、土壤性质和老化时间等 [14-16]。

GIROUARD等[17] 对加拿大土壤中 As的生物可给性进行了研究，结果表明土壤中有机质及粘粒的质量分数

与 As的生物可给性有很好的相关性；范婧婧[18] 研究了焦化场地中 PAHs生物可给性的影响，结果显示土壤

粘粒质量分数与 PAHs生物可给性呈负相关；黄淑婷等[19] 研究了无机盐厂中土壤粒径对 Cr生物可给性的影

响，结果表明粒径大的土壤中 Cr的生物可给性较高。李继宁等[20] 探究了株洲市某农田土壤中 Cr、Cu、
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Zn、As、Cd和 Pb生物可给量与重金属总量、土壤 pH和有机质等土壤性质的关系，采用逐步回归法构建了

重金属生物可给量预测模型 (R2 范围为 0.662~0.983) ，但构建模型的数据仅来源于研究区域的农田土壤，预

测模型具有局限性；武慧君等[21] 利用土壤重金属 (Co、Cr、Cu、Ni、Pb和 Zn) 总量、pH和有机质构建了某

煤矿型城市小学土壤中重金属生物可给量逐步回归预测模型，预测模型 R2 为 0.006~0.523，只能在一定程度

上预测土壤中重金属生物可给量；XIE等[22] 采用随机森林回归法，利用重金属赋存形态与土壤理化性质构建

了采矿厂和冶炼厂 As、Pb和 Cd胃相生物可给性的预测模型，预测模型 R2 为 0.70~0.98，表明采用随机森

林法能构建可靠的生物可给性预测模型。

国内研究大多采用逐步线性回归法构建可给性预测模型[23-24]，该法构建的模型为线性模型，对异常值比

较敏感[25]，容易造成预测模型欠拟合或过拟合，而随机森林模型容忍多重共线性且容错性高，可以避免这个

问题[26]，因此被广泛应用于预测植物、土壤和沉积物中重金属[27-28] 等方面的研究，但在预测实际污染场地土

壤重金属和 PAHs生物可给性方面应用较少。本研究以我国东北老工业基地、长三角、西南等区域典型污染

地块为研究对象，探究土壤中砷 (As) 和典型多环芳烃苯并 [a]芘 (BaP) 的生物可给量、污染物总量与土壤性

质的影响规律，并采用逐步回归方法和随机森林回归方法构建生物可给量预测模型，以期为我国污染场地土

壤重金属和多环芳烃风险评估工作提供技术支持。 

1    材料与方法
 

1.1    数据获取与处理

通过全国建设用地土壤环境管理信息系统[29]、Web of Science、中国知网等数据库收集污染地块土壤

As和 BaP的体外试验生物可给性数据和对应的土壤性质数据，包括 As和 BaP总量、生物可给量，以及土

壤 pH、阳离子交换量 (CEC) 、土壤有机质 (SOM) 、粒径分布等土壤性质数据。初步筛选了 200篇文献和

6份风险评估报告，最终选生物可给性测试规范、土壤性质数据详实且研究区域为我国污染地块的 12篇论文

和 3份风险评估报告，其中 As污染地块有 19个，BaP污染地块有 7个。对数据进行预处理，去除异常

值，采用基于随机森林的多重插补的方法处理土壤性质存在缺失值问题[30]。 

1.2    生物可给量与土壤性质相关性分析

首先对 As和 BaP的生物可给量与总量和各土壤性质之间进行相关性分析，统计分析发现 As和 BaP的

生物可给量与其土壤中总量和土壤理化性质等数据不完全服从正态分布，因此对其进行 Spearman相关性分

析来评估各因素之间的相关性，显著性水平取 P<0. 05和 P<0. 01。 

1.3    生物可给量预测模型构建

逐步回归方法能够筛选和识别出主要影响的变量。随机森林回归方法是通过组合多个决策树，最终结果

取均值，构建的模型精确度高且泛化能力强。本研究分别采用逐步回归方法和随机森林回归方法构建土壤

As和 BaP生物可给性预测模型。为了构建可靠的预测模型，对 As和 BaP生物可给量、总量以及土壤

CEC、SOM、粘粒、粉粒和砂粒等非正态分布的数据进行对数转换。通过“statsmodels”包进行构建逐步回归

模型，构建随机森林模型步骤如下：①将数据集随机拆分为训练集 (75%) 和测试集 (25%) ；②通过

“RandomForestRegressor”包进行建模，并通过“GridSearchCV”包进行网格搜索，调整树的数量、树的最大深

度等参数寻找最优参数，同时用该包进行五折交叉验证 (cv=5) ；③根据最优参数进行训练，输入污染物总量

和土壤性质数据得到预测的生物可给量。为了更好地理解随机森林回归预测模型，通过计算内置随机森林重

要性和 SHAP值来描述随机森林回归模型中特征重要性。其中 SHAP属于模型事后解释方法，对于每个预测

样本，每个特征都有 1个 SHAP值，它表示特征对该预测样本行为的影响[31]。使用决定系数 (R2) 评估 2种

预测模型的性能，选择 R2 高的预测模型进行案例地块验证。 

1.4    预测模型案例验证

为了验证预测模型在实际应用中的可靠性，结合区域地质条件的影响，选取大连化工厂、白银冶炼厂、

六盘水冶炼厂、福州冶炼厂、湖南冶炼厂和北京焦化厂 6个未用于构建预测模型的典型污染地块，对构建的

As和 BaP生物可给量预测模型进行验证。这 6个地块分别位于我国东北老工业基地、长三角、西南等区

域，且影响生物可给量的主要土壤性质 SOM、pH等差异较大，具有研究的代表性。 
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1.5    数据处理与分析方法

使用 R 4.2.2软件中的“mice”包进行缺失值处理，使用 SPSS 26.0软件进行数据统计分析和相关分析，

使用 Origin 2021软件实现数据可视化。逐步回归模型和随机森林回归模型的构建使用 Python 3.11软件中

Scikit-Learn包实现。 

2    结果与讨论
 

2.1    数据集构建

整理筛选后的 12篇文献和 3份风险评估报告中的数据，如表 1所示。由表可知，As污染地块主要涉

及冶炼厂，土壤 As总量范围为 1.28~15 218 mg·kg−1，As生物可给量范围为 0.56~6 088.31 mg·kg−1，其生物

可给性测试方法包括 PBET、IVG、UBM和 SBRC等，生物可给性范围为 0.9~89.7%。BaP污染地块主要

涉及焦化厂和钢铁厂，土壤 BaP的总量范围为 1.20~320.1 mg·kg−1，生物可给量范围为 0.03~9.13 mg·kg−1，
生物可给性范围为 1.4%~52.79%，测试方法主要为 DIN。土壤性质数据整体情况如图 1所示。由图可知，
 

表 1  污染地块土壤性质和生物可给量

Table 1  Soil properties and bioaccessibility content of contaminated sites

污染物 污染地块 样本个数 总量/(mg·kg−1) 测试方法 生物可给量/(mg·kg−1) 数据来源

As

太原冶炼厂 3 5.76~7.61 IVG 0.96~1.24

文献[22]

福州冶炼厂 2 1.28~3.53 IVG 0.56~1.76

六盘水冶炼厂 3 11.50~345.56 IVG 1.41~17.0

太原冶炼厂 3 5.26~9.79 IVG 1.89~2.73

韶关冶炼厂 1 275.01 IVG 40.98

重庆冶炼厂 6 3.50~10.04 IVG 1.14~2.82

湖南锌业公司 2 9.40~79.54 IVG 1.74~22.71

山西冶炼厂 3 10.81~75.73 IVG 2.85~23.81

白银冶炼厂 3 6.13~722.62 IVG 1.78~247.61

大庆钢铁厂 4 11.75~15.66 IVG 4.52~6.16

大连化工厂 1 225.80 PBET 44.26 文献[29]

采矿冶炼厂 11 36.00~4 172.00 IVG 12.30~3 183.24 文献[32]

广州工业区 1 26.00 PBET 6.86 文献[33]

重庆钢铁厂 8 7.00~205.00 PBET 0.85~32.25 文献[34]

湖南采矿冶炼厂 11 28~15 218.00 UBM 0.95~495.52 文献[35]

石门采矿厂 20 7.40~96.60 PBET 2.96~49.81 文献[36]

衡阳冶炼厂 1 107.48 SBRC 96.41 文献[37]

湖南冶炼厂 1 7 063.00 PBET 6 088.31 文献[38]

某工业园区 3 5.94~10.28 IVG 4.25~7.31 文献[39]

BaP

河北焦化厂 13 8.21~21.41 DIN 4.00~9.13 文献[40]

北京焦化厂 1 320.10 DIN 6.40

文献[18，41]
山东钢铁厂 1 88.90 DIN 6.05

北京钢铁厂 1 46.60 DIN 6.89

大连农药厂 1 1.20 DIN 0.48

重庆焦化厂 1 2.10 DIN 0.03
文献[29]

昆明钢铁厂 8 3.40~15.45 DIN 0.13~2.87
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土壤性质分布差异显著，如砂粒 (2.33%~89.17%) 、粉粒 (10.83%~79.80%) 、粘粒 (0~53.5%) 、CEC
(0.98~36.18  cmol·kg−1) 、SOM (1.72~343.08  g·kg−1) 。土壤 pH 为 2.20~10.90。土壤性质的差异为研究
As和 BaP生物可给性与土壤性质之间关系的提供了基础。 

2.2    生物可给量相关性分析

采用 Spearman相关性分析方法，研究土壤中
污染物可给量、污染物总量和土壤性质之间的相关
性 (表 2) 。由表可知，土壤中 As和 BaP生物可
给量均与总量呈极显著的正相关性 (P<0.01) ，与
钟茂生等[42] 的研究结论相符。土壤 pH也是影响
生物可给性的重要因素之一，分析结果显示 As和
BaP的生物可给量均与 pH呈极显著负相关性。
CEC与 As的生物可给量呈极显著负相关性，这可
能是由于土壤 CEC增大更容易吸附重金属[43]，与
CUI等[44] 的研究结果一致。此外，粘粒质量分数
与 BaP生物可给量呈显著负相关，原因可能是土
壤粘粒质量分数高，粒径小，比表面积大，更容易
吸附污染物，使其生物可给性降低[28]。众多研究表
明其他土壤性质也会对生物可给性产生影响，如
BaP生物可给性与 SOM呈负相关性[45-46]，SOM对 BaP等亲脂性的高分子量的 PAHs吸附能力强，可以使
土壤中 BaP的生物可给性降低[47]。 

2.3    生物可给量预测模型构建

基于逐步回归方法，对 As和 BaP生物可给
量构建预测模型如式 (1)和 (2)所示。由回归方程
可知，土壤中 As和 BaP可给量主要由其总量解
释。如表 3所示，As和 BaP可给量训练集预测模
型效果较好，R2 分别为 0.818和 0.917。As测试
集 R2 为 0.802，但 BaP测试集 R2 仅为 0.306，这
说明采用逐步回归法构建的 BaP生物可给性预测
模型对测试集预测结果较差。

lgBAs = −2.67+0.89lgTAs+0.53lgω(Sand)+0.73lgω(Silt)+0.04pH-0.15lgCEC (1)

lgBBaP = −4.06+0.82lgTBaP+0.90lgCEC+0.04pH+1.38lgω(Sand) (2)
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图 1    污染地块土壤性质箱线图

Fig. 1    Boxplot of soil properties data in contaminated sites

 

表 2  As 和 BaP 生物可给性与总量和土壤性质之间相关性

Table 2  Correlation between As and BaP bioaccessibility and
total amount and soil properties

考察项目 As生物可给量 BaP生物可给量

污染物总量 0.888** 0.868**

pH −0.295** −0.612**

有机质 0.102 0.009

CEC −0.277** 0.222

粘粒 0.113 −0.498**

粉粒 −0.104 0.347

砂砾 0.046 0.257

　　注：**、*分别代表1%、5%的显著性水平。

 

表 3  As 和 BaP 生物可给性逐步回归模型性能

Table 3  Stepwise regression models performance for
bioaccessibility content of As and BaP

污染物 训练集R2 测试集R2

As 0.818 0.802

BaP 0.917 0.306
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式中：BAs 表示 As的生物可给量，mg·kg−1；TAs 表示 As的总量，mg·kg−1；BBaP 和 TBaP 同；ω(Sand)表示
砂粒质量分数，%；ω(Silt)表示粉粒质量分数，%。

基于随机森林回归法，以土壤性质和总量为输入特征对 As和 BaP可给量进行预测，采用网格搜索设置
最优参数其中 As预测模型树的数量为 86，其它参数为默认值，BaP预测模型树的数量为 31，其它参数为默
认值。预测模型如图 2所示，由表 4可知训练集 R2 分别为 0.961和 0.894，均方根误差 (RMSE) 分别为
0.158和 0.220，测试集 R2 分别为 0.743和 0.793，RMSE分别为 0.390和 0.169，说明采用随机森林回归法
构建的生物可给量模型有良好的泛化能力。通过计算内置随机森林重要性和 SHAP值来表示随机森林回归模
型中特征重要性[48]。如图 3所示，As总量特征值高的样本点分布于 SHAP值 1.0至 1.5区间，因此 As的总
量对预测 As生物可给量有正向影响，与相关性分析结果一致，在构建预测模型中起到了关键作用。如
图 4所示，BaP总量特征值高的样品点分布于 SHAP值 1.0至 1.5区间，说明 BaP的总量对预测生物可给量

有正向影响，是随机森林回归模型中最重要的特
征，pH和粘粒质量分数特征值高的样本点分布于
−0.2至 0区间，因此 pH和粘粒质量分数对 BaP
生物可给量的预测有负向影响，与相关性分析结果
一致。

对 2种方法构建的预测模型进行比较，随机
森林回归方法构建的 As和 BaP生物可给量预测模
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图 2    As 和 BaP 生物可给量随机森林回归模型

Fig. 2    Random forest regression models for bioaccessibility content of As and BaP
 

表 4  As 和 BaP 随机森林预测模型评价指标

Table 4  Evaluation index of random forest
prediction model As and BaP

污染物 训练集R2 训练集RMSE 测试集R2 测试集RMSE

As 0.961 0.158 0.743 0.390

BaP 0.894 0.220 0.793 0.169
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Fig. 3    Random forest feature importance of As bioaccessibility content
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型在训练集和测试集的 R2 均值高于逐步回归方法构建的预测模型，说明随机森林回归法构建的预测模型在预
测结果上更加可靠，且泛化能力好。因此用该方法构建的预测模型进行实际案例验证。 

2.4    案例验证

选择了大连化工厂、白银冶炼厂、六盘水冶炼厂、福州冶炼厂、湖南冶炼厂和北京焦化厂 6个污染地块
进行随机森林预测模型的验证，案例地块土壤性质如表 5所示。采用最优参数 (As预测模型树的数量为 86，
BaP预测模型树的数量为 31) ，预测案例地块的生物可给量，通过对比模型预测值和实测值，开展随机森林
预测模型的案例验证。验证结果如图 5所示，除六盘水冶炼厂，其他 5个案例地块都在 95% 置信带内，造

成这一差异的原因可能为六盘水冶炼厂的生产时间
较其他地块生产时间短，还可能与该地块土壤中铁
质量分数较高有关。6个案例地块都在 95% 预测
带内，且拟合曲线 R2 为 0.97，说明随机森林构建
的预测模型预测效果较好，在实际地块的应用中可
以采用随机森林回归模型对可给量进行预测。 

3    结论

1) 分析发现土壤中 As和 BaP的生物可给量
均与总量呈极显著正相关性 (P<0.01) ，与 pH呈
极显著负相关性，此外 As的生物可给量与 CEC
呈极显著负相关性，BaP生物可给量与粘粒质量分
数呈极显著负相关性。

2) 分别采用逐步回归法和随机森林回归法构
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表 5  案例地块土壤性质数据

Table 5  Soil properties data of contaminated plot

序号 案例地块 污染物 总量/(mg·kg−1) pH SOM/(g·kg−1) CEC/(cmol·kg−1) 粘粒/% 粉粒/% 砂粒/%

1 大连化工厂

As

225.80 8.17 231.02 5.30 11.00 72.00 17.00

2 白银冶炼厂 169.36 6.23 52.58 5.20 5.62 74.08 20.30

3 六盘水冶炼厂 345.56 7.21 121.54 10.00 44.43 25.16 30.41

4 福州冶炼厂 1.28 9.29 1.72 4.02 3.41 60.00 36.59

5 湖南冶炼厂 280.00 7.66 16.38 9.02 37.00 57.80 5.18

6 北京焦化厂 BaP 46.60 7.71 23.20 8.10 1.95 17.06 80.99
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图 5    案例地块验证结果 (数字代表地块序号)
Fig. 5    Contaminated sites verification results (numbers

represent serial numbers)
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建 As和 BaP生物可给量预测模型，比较 2种模型训练集和测试集的 R2 大小，发现随机森林回归模型较逐
步回归模型更可靠且泛化能力强。构建的随机森林预测模型的特征重要性与 Spearman相关性分析结果
一致。

3) 采用随机森林法对案例地块的生物可给量进行预测，结合案例验证结果，As和 BaP随机森林回归预
测模型对 6个典型污染地块的预测效果较好 (R2=0.97) ，说明构建的预测模型适用于我国东北老工业基地、
长三角、西南等区域 As和 BaP污染场地。
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Abstract     Compared  to  on-site  sampling  and  testing  bioaccessibility,  constructing  predictive  models  for
bioaccessibility proves to be more cost-effective and time-efficient. To investigate the relationship between the
bioaccessibility  content  of  arsenic  (As)  and  benzo[a]pyrene  (BaP)  and  soil  properties,  this  study  conducted  a
statistical analysis of data on As and BaP bioaccessibility, bioaccessibility content, and soil properties from 12
research  articles  and  3  risk  assessment  reports.  The  relationship  between  bioaccessibility  content  and  soil
properties  was  analyzed  .  Subsequently,  this  study  constructed  predictive  models  for  bioaccessibility  content
using  stepwise  regression  analysis  and  random  forest  regression  analysis.  The  results  showed  that  the
bioaccessibility content of As was positively correlated with the total amount, and negatively correlated with soil
pH and CEC. The bioaccessibility content of BaP was positively correlated with the total amount, and negatively
correlated with soil pH and clay content.Prediction models for the bioaccessibility content of As and BaP were
constructed using stepwise regression analysis and random forest regression. Upon comparing the R2 values for
training and testing datasets of the two models, it was found that the random forest regression predictive model
outperformed  the  stepwise  regression  predictive  model.  The  feature  importance  of  random  forest  prediction
model was consistent with the correlation analysis results. Consequently, the random forest regression predictive
model  was  used  for  site-specific  validation,  which  yielded  positive  results.  The  results  of  cases  validation
showed that the random forest regression model for As and BaP had good prediction performance for six typical
contaminated  sites  (R2=0.97).  The  result  of  this  study  can  provide  technical  support  for  the  application  of
bioaccessibility in heavy metal and semi-volatile organic compounds contaminated sites.
Keywords    contaminated site; arsenic; benzo[a]pyrene; bioaccessibility; stepwise regression; random forest
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