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摘要：基于机器学习(ML)模型预测全氟和多氟烷基物质(PFAS)的土壤-水分配系数(Kd),并阐释其在土壤中的分配行为.数据集涵盖 47种 PFAS共 1227

个样本,采用 16个 PFAS物化性质及土壤理化参数作为特征.结果表明: lgKd范围为-1.40~3.95;当 CF2官能团数>5且分子量(MW)>400g/mol时,lgKd与

CF2数及MW呈显著线性关系(R2分别为 0.96和 0.94);土壤特性对 PFAS吸附的影响因类型而异:非两性离子 PFAS主要受有机碳质量分数和粉砂质量

分数影响,而两性离子 PFAS则主要受粉砂与砂质量分数影响;经参数优化,ML模型预测性能良好,R2为 0.85,RMSE为 0.35,MAE为 0.26;其中MW,有机

碳质量分数,水溶性(lgS)和净电荷密度为关键特征,贡献率分别为 31.6%,29.8%,19.7%和 10.0%.三维相互作用分析表明,高有机碳含量,高阳离子交换能

力(CEC)及低 pH值土壤与大MW PFAS结合时,lgKd>0.40,吸附性强;反之,当 CEC<8.00cmol/kg,有机质含量<1.00%,MW<380g/mol时,lgKd<0.40,吸附能

力较弱,环境迁移潜力较高.研究结果为预测 PFAS吸附行为提供了可靠工具. 
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Abstract：The soil-water partition coefficient (Kd) of per- and polyfluoroalkyl substances (PFAS) was predicted using machine 

learning (ML) models, and their partitioning behavior in soils was elucidated. A dataset comprising 1,227 samples of 47 PFAS was 

employed, with 16 PFAS physicochemical properties and soil parameters used as input features. It was demonstrated that the lgKd 

values ranged from -1.40 to 3.95. When the number of CF2 groups exceeded 5and the molecular weight (MW) was greater than 

400g/mol, significant linear relationships were observed between lgKd and both the CF2 number and MW, with R2 values of 0.96 and 

0.94, respectively. The influence of soil properties on PFAS adsorption was found to be dependent on the type of PFAS: 

non-zwitterionic PFAS were mainly affected by organic carbon content and silt content, whereas zwitterionic PFAS were primarily 

influenced by silt and sand content. After parameter optimization, the ML model exhibited good predictive performance, achieving 

an R2 of 0.85, an RMSE of 0.35, and an MAE of 0.26. MW, organic carbon content, water solubility (lgS), and net charge density 

were identified as the most important features, with contribution rates of 31.6%, 29.8%, 19.7%, and 10.0%, respectively. 

Three-dimensional interaction analysis indicated that when soils with high organic carbon content, high cation exchange capacity 

(CEC), and low pH were combined with PFAS of large MW, lgKd exceeded 0.40, reflecting strong adsorption. Conversely, under 

conditions where CEC was below 8.00 cmol/kg, organic matter content was less than 1.00%, and MW was below 380g/mol, lgKd 

was lower than 0.40, indicating weaker adsorption and higher potential for environmental migration. The findings provide a reliable 

tool for predicting the adsorption behavior of PFAS. 

Key words：per-and polyfluoroalkyl substances；explainable machine learning；soil-water partition coefficient；prediction 

 

全氟和多氟烷基物质(PFAS)可通过大气干湿

沉降、污泥农用及污水灌溉等多种途径在土壤中累

积,其中消防训练场等特定区域污染尤为严重,全氟

辛酸(PFOA)和全氟辛烷磺酸(PFOS)的平均浓度分

别高达 101,103ng/g
[1-2]

.由于PFAS分子中碳-氟键的

高键能(110kcal/mol),其表现出极高的化学稳定性与 

收稿日期：2025-08-03 

基金项目：国家自然科学基金资助项目(51208448);河南省高等学校重点

科研项目(24B610016);河南省科技攻关项目(262102320243);河南省 2025

年水利科技攻关项目(编号 51) 

* 责任作者, 副教授, liubing_982002@163.com 



3期 刘  冰等：基于可解释性机器学习的 PFAS土壤中分配机制 1461 

 

环境持久性,可在生物体内长期蓄积
[3-5]

.研究表明,

土壤中的 PFOA 可经植物吸收进入食物链,人体摄

入后代谢极其缓慢,平均生物半衰期达 2~4a
[6]

.这些

特性使得 PFAS 成为对生态环境和人类健康具有长

期危害的典型持久性有机污染物
[6-7]

. 

理解 PFAS 的环境行为,特别是其在土壤-水系

统中的分配特征,对于准确评估该类污染物在土壤

环境中的迁移转化规律及其生态与健康风险具有

关键科学意义
[8]

.在土壤环境研究中,Kd是表征 PFAS

环境行为的重要参数.有研究表明,约 12000种 PFAS

化合物的 Kd需通过实验测定,这一过程不仅耗时且

成本高昂.因此,基于现有数据构建 Kd预测模型具有

重要的应用价值.但传统预测方法存在明显局限性,

通常假设 Kd 与土壤有机碳含量、阳离子交换量

(CEC)、MW 及辛醇-水分配系数(KOW)等参数间存

在简单的线性关系
[9-12]

.虽然最近通过结合光谱表

征技术与回归分析方法在一定程度上提高了预测

准确性 ,但仍未能充分纳入土壤异质性的复杂影

响  

[13]
.值得注意的是,过度依赖这类简化模型可能导

致对 PFAS环境行为的系统性误判,而忽视 PFAS与

土壤各组分间可能存在的协同/拮抗作用机制. 

PFAS 在环境中的分配机制存在研究结论不一

致的问题.部分研究发现 PFAS浓度与土壤有机碳含

量呈显著正相关(R
2
>0.7)

[14-15]
,而另一些研究则未发

现显著相关性
[16]

.这表明仅靠有机碳含量不能完全

解释 PFAS的吸附行为.另外,pH值和CEC等参数的

变化也可能导致分配结果出现差异
[17-19]

.因此,PFAS

在土壤-水系统中的吸附行为需要通过多参数进行

系统评估
[20]

.研究结果的差异主要源于多环境因子

间协同/拮抗作用的复杂性,以及 PFAS 自身化学特

性(如链长、离子类型)的影响.要准确理解其在环境

界面中的行为,需要采用更综合的建模方法,同时对

多个关键参数进行全面评估. 

机器学习(ML)模型具有较强的非线性关系识

别能力,已成为预测 PFAS 环境行为的新技术.最新

研究表明,通过整合多维特征变量,ML 模型可显著

提升预测准确性
[21-22]

.例如,ML 模型不仅可用于分

类识别具有特定生物相分配倾向的化合物(如高血

浆结合性 PFAS)
[23]

,还能通过整合多源异构特征(涵

盖分子结构、环境参数及生物生理指标等)实现关键

过程参数(如根系富集因子)的精准回归预测
[24]

.此

外,基于 ML 构建的预测框架展现了良好的跨介质

或场景外推能力
[25]

.这些 ML 模型在数据有限的条

件下仍展现出优异的预测性能,为 PFAS的初步风险

评估和污染优先级排序提供了可靠工具.特别值得

关注的是,可解释性ML方法(如 SHAP分析)能够解

析驱动 PFAS环境行为的关键因子及其贡献度. 

本研究选择了 5种ML模型对Kd预测开展研究,

并集成特征贡献率排列、shapley加法解释(SHAP)、

部分依赖图(PDP)和 3D交互图,揭示土壤和PFAS物

理化学属性之间的相互依赖关系和吸附机制. 

1  材料与方法 

1.1  数据集中 PFAS类型 

表 1  数据集中 47种 PFAS化合物 

Table 1  47 PFAS compounds in the datasets 

序号 类别 中文名称 化学分子式 缩写 CAS编号 样本数

三氟乙酸 C2HF3O2 TFA 76-05-1 20 

全氟丁酸 C4HF7O2 PFBA 375-22-4 24 

全氟戊酸 C5HF9O2 PFPeA 2706-90-3 25 

全氟己酸 C6HF11O2 PFHxA 307-24-4 26 

全氟庚酸 C7HF13O2 PFHpA 375-85-9 24 

全氟辛酸 C8HF15O2 PFOA 335-67-1 238 

全氟壬酸 C9HF17O2 PFNA 375-95-1 33 

全氟癸酸 C10HF19O2 PFDA 335-76-2 49 

全氟十一烷酸 C11HF21O2 PFUnA 2058-94-8 30 

全氟十二酸 C12HF23O2 PFDoA 307-55-1 24 

全氟十三酸 C13HF25O2 PFTrA 72629-94-8 3 

1 
全氟烷基羧酸

(PFCA) 

全氟代十四酸 C14HF27O2 PFTeA 376-06-7 2 

全氟丁磺酸 C4HF9O3S PFBS 375-73-5 44 
2 

全氟烷基磺酸

(PFSA) 全氟戊烷磺酸 C5HF11O3S PFPeS 2706-91-4 12 
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续表 1 

序号 类别 中文名称 化学分子式 缩写 CAS编号 样本数

全氟己烷磺酸 C6F13O3SH PFHxS 355-46-4 85 

全氟庚基磺酸 C7HF15O3S PFHpS 375-92-8 12 

全氟辛烷磺酸 C8HF17O3S PFOS 1763-23-1 274 

全氟壬烷磺酸 C9HF19O3S PFNS 68259-12-1 12 

2 
全氟烷基磺酸

(PFSA) 

全氟癸烷磺酸 C10HF21O3S PFDS 335-77-3 16 

全氟己基膦酸 C6H2F13O3P PFHxPA 40143-76-8 7 

全氟辛基膦酸 C8H2F17O3P PFOPA 40143-78-0 7 3 
全氟烷基膦酸

(PFPA) 
全氟癸基膦酸 C10H2F21O3P PFDPA 52299-26-0 7 

全氟丁基磺酰胺 C4H2F9NO2S FBSA 30334-69-1 10 

全氟正己基磺酰胺 C6H2F13NO2S FHxSA 41997-13-1 10 

全氟辛基磺酰胺 C8H2F17NO2S PFOSA 754-91-6 25 
4 

全氟烷基磺酰胺

(FOSA) 

氟虫胺 C10H6F17NO2S EtFOSA 4151-50-2 3 

2-(N-甲基全氟辛烷磺酰氨基)乙酸 C11H6F17NO4S N-MeFOSAA 2355-31-9 5 

5 

N-甲基/乙基全氟

辛烷磺酰胺基乙

酸(FOSAA) 
2-(N-乙基全氟辛烷磺酰氨基)乙酸 C12H8F17NO4S N-EtFOSAA 2991-50-6 5 

全氟(2-甲基-3-氧杂己酸) C6HF11O3 GenX 13252-13-6 9 
6 

全氟烷基醚羧酸

(PFECA) 4.8-二氧杂-3H-全氟壬酸 C7H2F12O4 ADONA 919005-14-4 10 

7 
氯化多氟烷基醚

磺酸盐(PFAES) 
乙磺酸杂质 7 C8HClF16O4S 8:2Cl-PFAES 756426-58-1 15 

全氟丁基乙基醇 C6H5F9O 4:2FTOH 2043-47-2 1 

全氟己基乙醇 C8H5F13O 6:2FTOH 647-42-7 3 

全氟辛基乙基醇 C10H5F17O 8:2FTOH 678-39-7 5 
8 

氟调聚物醇

(FTOH) 

1,1,2,2-四氢全氟十二醇 C12H5F21O 10:2FTOH 865-86-1 3 

1H,1H,2H,2H-全氟己烷磺酸 C6H5F9O3S 4:2FTS 757124-72-4 10 

全氟己基乙基磺酸 C8H5F13O3S 6:2FTS 27619-97-2 27 9 
氟调聚物磺酸盐

(FTS) 
1H,1H,2H,2H-全氟癸磺酸 C10H5F17O3S 8:2FTS 39108-34-4 26 

全氟辛酰胺基丙胺 C14H16F15N2O
+ PFOAAmS 45305-66-6 11 

N-[3-(二甲氨基)丙基]-全氟己烷磺酰胺 C11H13F13N2O2S AmPr-FHxSA 50598-28-2 10 10 
阳离子型全氟辛

烷磺酸 
N-[3-氟-4-[(甲基氨基)羰基]苯基]-2-甲基丙氨酸 C12H15F13N2O2S TAmPr-FHxSA 38850-51-0 10 

全氟烷基甜菜碱 C15H15F17N2O4S PFOSB 75046-16-1 5 

N-[3-[二(2-羟乙基)氨基]丙

基]-2,2,3,3,4,4,5,5,6,6,7,7,8,8,8-十五氟辛酰胺 
C15H15F15N2O3 PFOAB 90179-39-8 11 

N-[羧甲基-N,N-二甲基

-3-[(3,3,4,4,5,5,6,6,7,7,8,8,8-十三氟代辛基)磺酰胺

基]丙基]铵内盐 

C15H19F13N2O4S 6:2FtSaB 34455-29-3 22 

N-[羧甲基-N,N-二甲基

-3-[(3,3,4,4,5,5,6,6,7,7,8,8,9,9,10,10,10-十七氟代癸

基)磺酰胺基]丙基]铵内盐 

C17H19F17N2O4S 8:2FtSaB 34455-21-5 5 

11 
两性离子全氟辛

烷磺酸 

N-[羧甲基-N,N-二甲基

-3-[(3,3,4,4,5,5,6,6,7,7,8,8,9,9,10,10,11,11,12,12,12-

二十一氟代十二烷基)磺酰胺基]丙基]铵内盐 

C19H19F21N2O4S 10:2FtSaB 34455-35-1 2 

 

本研究数据集整合了 1997~2023 年发表的 48

篇文献数据,涵盖 11 类 47 种 PFAS 化合物,共 1227

个样本 (表 1).(1)C2~C14 全氟烷基羧酸 (PFCA)和

(2)C4~C10 全氟烷基磺酸(PFSA),这两类在土壤和水

体中分布广泛,浓度跨度从痕量至显著污染水平,且

难以被微生物降解
[26-28]

;(3)C6~C10 全氟烷基膦酸

(PFPA)、(4)C4~C10 全氟烷基磺酰胺(FOSA)及(5)N-

烷基全氟辛烷磺酰胺基乙酸(FOSAA),其水体浓度

在 2.5~5.8ng/L
[29]

;(6)全氟烷基醚羧酸(PFECA)和(7)

氯化多氟烷基醚磺酸盐(PFAES)在工业排放水体中

浓度较高,其中 GenX 和 8:2Cl-PFAES 可达 5 和

112μg/L
[27]

;(8)氟调聚物醇(FTOH)和(9)氟调聚物磺

酸盐(FTS)分别在大气(0.3μg/m³)和土壤(4ng/g)中检

出
[26,30]

;(10)阳离子及(11)两性离子全氟辛烷磺酸是

轻水泡沫灭火剂的主要组份,主要存在于消防泡沫

污染场地
[31-32]

.各化合物环境行为差异显著,如三氟

乙酸(TFA)易挥发且土壤吸附性弱,而长链 PFAS 更

易在土壤中蓄积
[28]

. 
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1.2  Kd数据集构建 

文献中实验批量数据必须符合以下标准.(1)

排除纯有机相(如腐殖酸)或纯矿物相(如针铁矿)

测得的吸附数据;(2)批量吸附实验遵循官方指南

(Test No.106,OECD),在室温 (20~25°C)条件下进

行,达到吸附平衡(饱和条件);(3)如根据不同浓度

的等温线数据得到多个 Kd值,优先选择在低浓度

范围下计算出的 Kd值,以更好地代表实际环境中

的 PFAS 浓度,或者选择在最低离子强度下测得

的 Kd值. 

使用 3 种方法获得数据集中 Kd值.(1)直接采用

文献中报告的 Kd值,参考文献中已计算出低单浓度

实验的 Kd 值或由吸附等温线低浓度区间计算得出

的 Kd值;(2)文献报道了 KOC值,根据式(1)换算得到

Kd值;(3)文献只报告了等温线模型(如 Freundlich 或

Langmuir)的拟合参数,从等温线拟合参数中推导 Kd

值(式(2)、(3)和(4)). 

 Kd = KOC ⋅ fOC (1) 

式中:fOC为土壤或沉积物中的有机碳质量分数. 

 Kd = Cs/Cw (2) 

式中:CS为污染物在固相中的吸附浓度,mg/kg;CW为

污染物在水相中未吸附浓度,mg/kg. 

 Freundlich模型:Kd=KF⋅CW
(1/n-1)

 (3) 

式中:KF为 Freundlich系数,(mg/kg)/(mg/L)
1/n

;1/n为

Freundlich系数. 

Langmuir模型:Kd=[(KL⋅Qmax⋅CW)/(1+KL⋅CW)]/CW 

  (4) 

式中:KL 为 Langmuir 常数,L/mg;Qmax为 Langmuir

最大吸附容量,mg/kg. 

1.3  ML模型中特征工程 

ML 模型特征变量(表 2)主要包括两个部分, 

(1)PFAS 的物理化学性质包括:MW、lgKOW、lgS、

pKa、净电荷密度、C原子数、F原子数、C/F质量

比、F质量分数和 CF2官能团数;(2)土壤理化参数包

括:pH值、有机碳质量分数、CEC、土壤质地(砂质

量分数、粉砂质量分数、黏土质量分数). 

表 2  特征变量及其分类 

Table 2  Feature variables and classification 

特征变量 参数 个数 

PFAS的物理化学特性 
分子量(MW)、辛醇-水分配系数(lgKOW)、水溶性(lgS)、酸离解常数(pKa)、净电荷密度、C原子数、

F原子数、C/F质量比、F质量分数、CF2官能团数 
10 

土壤理化参数 
pH值、有机碳质量分数、阳离子交换容量(CEC)、 

砂质量分数、粉砂质量分数、黏土质量分数 
6 

 

1.4  数据填充和标准化处理 

数据集缺失的数据主要集中在 pH值、CEC和

土壤质地(砂粒含量、淤泥含量、黏土含量),缺失占

比分别 4.01%、20.36%和 8.13%,使用 K最近邻模型

插补缺失数据.为消除数据集中不同特征之间量纲

的影响,研究中采用Z-score标准化处理方法.将原始

数据的均值(mean)和标准差(standard deviation)进行

数据的标准化,标准化公式见式(5). 

 
( )

i

i

X
Z

μ

σ

−

=  (5) 

式中:Zi是标准化后的数据;Xi为需要标准化的数据;μ

是数据的均值;σ是数据的标准差. 

1.5  ML模型建立 

本研究采用常用的 5 种机器学习模型:多元线

性回归(MLR)、支持向量回归(SVR)、随机森林(RF)、

梯度提升回归树(GBRT)和极限梯度提升(XGBoost),

这些模型在基本原理、训练方法和应用场景方面各

具特点. 

SVR 作为一种基于核方法的非线性回归模型,

通过最大化间隔并引入 ε-不敏感损失函数,在高维

特征空间中实现鲁棒的回归拟合.RF 则通过聚合多

个决策树来提高预测精度和稳定性.GBRT 作为一

种集成学习方法,通过迭代地添加决策树来修正前

序树的残差误差.XGBoost 作为一种高效的梯度提

升框架,通过引入正则化项和二阶泰勒展开优化损

失函数,显著提升了模型的泛化能力和收敛速度.此

外,MLR模型与其他模型不同,其假设自变量与因变

量之间存在线性关系
[33]

. 

为提高模型性能,采用了 5 折交叉验证和贝叶

斯优化方法.交叉验证可增强模型鲁棒性,而贝叶斯
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优化则用于超参数调优.超参数作为模型外部设定

的关键参数,直接影响学习过程,对优化模型性能至

关重要
[34]

.与训练过程中获得的模型参数不同,超参

数需在训练前预先设定,包括学习率、集成方法中决

策树数量等关键设置
[35]

. 

1.6  ML模型评估与验证 

ML模型评估指标包括相关系数(R²)、均方根误

差(RMSE)和平均绝对误差(MAE).R²越接近 1,表明

模型拟合度越好,而较低的RMSE和MAE值则反映

更高的预测精度.此外,还通过交叉验证计算的预测

决定系数(Q
2
)评估模型泛化能力,基于训练集的交

叉验证结果,通过比较各折预测值与实际值获得,Q
2

接近1表示ML模型具有优秀的预测能力
[36]

.模型训

练前,数据集按 8:2 比例随机划分为训练集和测试

集 

[37]
.内部验证采用 5 折交叉验证法,将数据集均分

为 5 份,每次取 1 份作为验证集,其余 4 份作为训练

集,循环五次确保每个数据点都参与训练和验证
[38]

.

外部验证则使用未参与任何训练环节的 20%独立

测试集进行,进一步确保模型的泛化能力
[38]

. 

1.7  ML模型解释 

首先采用特征贡献率排列,通过随机打乱特征

值并观测模型性能变化来评估各特征的重要性
[39]

.

其次应用 SHAP值解析单个特征对特定预测的贡献

度,揭示排除某特征后预测值的变化规律
[40]

.接着采

用部分依赖图(PDP)可视化特征与预测值的关系,表

示出特征在整个数据集上的平均影响,提供宏观层

面的特征作用规律
[41]

.最后,通过三维交互作用图解

析两个特征的协同效应对ML模型预测的影响. 

2  结果与讨论 

2.1  数据集分布范围 

对数据集中变量特征和预测目标进行描述性

统计分析,结果如表 3 所示.变异系数(CV)范围为

19.05%~306.80%,F质量分数和 pH值变异系数(CV)

相对较小(9.21%和 19.05%).但是,总体数据差异显

著 ,分异程度较高 .47 种 PFAS 的 lgKd 范围为

-1.40~3.95;MW 范围 113.93~770.07g/mol;C 原子和

CF2 官能团数分别为 2~19 和 1~13;F 质量分数在

43.33%~71.85%之间;净电荷密度在-854~188C/g 之

间;土壤 pH 值从 2.76~8.96;土壤中有机碳质量分数

范围为 0.03%~53.60%,但大多数土壤样本属于有机

碳含量较低类型(<2.00%). 

表 3  数据集中预测目标和特征统计值 

Table 3  Statistical values of targets and features in the 

datasets 

指标 最小值 最大值 均值 标准差
变异系数

(%) 

MW(g/mol) 113.93 770.07 446.45 98.76 22.12

lgKOW 0.90 9.00 4.65 1.24 26.64

lgS -2.69 7.99 2.68 1.62 60.69

pKa -0.20 14.20 0.72 2.20 306.80

净电荷密度(C/g) -853.9 187.56 -221.42 118.99 53.74

C原子数 2 19 8.07 2.46 30.41

F原子数 3 27 15.04 3.62 24.06

CF2官能团数 1 13 7.03 1.81 25.76

C/F质量比 0.28 0.73 0.34 0.08 23.56

F质量分数(%) 43.33 71.85 63.86 5.88 9.21 

pH值 2.76 8.96 6.40 1.22 19.05

CEC(cmol/kg) 0.05 140.00 19.03 21.13 110.99

有机碳质量分数(%) 0.03 53.60 4.71 10.51 223.05

砂质量分数(%) 0.00 100.00 46.21 22.97 49.72

粉砂质量分数(%) 0.00 100.00 27.62 19.64 71.11

黏土质量分数(%) 0.00 69.30 25.59 16.87 65.90

Kd对数值(lgKd) -1.40 3.95 0.77 0.92 119.03

 

2.2  碳链、MW和分子结构对 Kd的影响 

2.2.1  碳链对 Kd的影响  数据集中 47种 PFAS化

合物 lgKd统计值如图1所示.根据碳链数,47种PFAS

化合物分为 3 组:短链 PFAS(C 原子数≤6)、长链

PFAS(C原子数≥7)和两性离子 PFAS.另外,lgKd统计

值随着碳链数和CF2官能团数变化趋势如图 2所示. 

 

图 1  数据集中 PFAS的 lgKd分布 

Fig.1  The distribution of lgKd values for PFAS in the datasets 

横刻度值从左到右分别为 TFA、FBSA、PFBA、PFBS、PFPeA、PFPeS、

4:2FTOH、4:2FTS、FHxSA、GenX、PFHxA、PFHxPA、PFHxS、ADONA、

PFHpA、PFHpS、6:2FTOH、6:2FTS、8:2Cl-PFAES、PFEtCHxS、PFOA、

PFOPA、PFOS、PFOSA、PFNA、PFNS、8:2FTOH、8:2FTS、EtFOSA、

PFDA、PFDPA、PFDS、AmPr-FHxSA、N-MeFOSAA、PFUnA、10:2FTOH、

N-EtFOSAA、PFDOA、TAmPr-FHxSA、PFTrA、PFOAAmS、PFOAB、

PFTeA、6:2FtSaB、PFOSB、8:2FtSaB和 10:2FtSaB 
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从图 2(a)可以知道,短链 PFAS的 lgKd值与碳链

数无相关性,这表明碳链长度并不能决定土壤对短

链 PFAS的吸附性能,lgKd值差异可能更多归因于短

链 PFAS 离子基团与土壤表面相互作用
[41]
相.对于

长链 PFAS,短链 PFAS的 lgKd值为-0.48~0.003,优先

与土壤中的水相结合,具有高度流动性,受土壤性质

的影响较小,这对 FBSA 和 ADONA 来说尤为明显.

长链 PFAS 的 lgKd 值与碳链数具有较强正相关性

(R
2
=0.93),平均增加 1 个碳链数 lgKd值提高 0.38 对

数单位.这表明对于长链PFAS疏水性是吸附的主要

驱动力,这与之前的大多数吸附研究一致
[42-43]

.此外,

对于两性离子 PFAS,lgKd值与碳链数具有正相关性

(R
2
=0.82),平均增加 1 个碳链数 lgKd值提高 0.34 对

数单位. 

 

 

图 2  C原子和 CF2官能团数对 lgKd值的影响 

Fig.2  Impact of C atoms and CF2 groups on lgKd values 

从图 2(b)可以知道,lgKd值随着CF2官能团数的

增加而上升.当 CF2官能团数小于 6,lgKd值相近.当

CF2官能团数≥6时,lgKd值与CF2官能团数具有较强

正相关性(R
2
=0.96),平均增加 1个CF2官能团数 lgKd

值提高 0.48 对数单位.此外,该趋势也适用于两性离

子 PFAS.总的来说,对于CF2官能团数≥6的 PFAS化

合物 ,其与土壤有机物质的疏水相互作用更加有

效 

[44-45]
. 

2.2.2  MW对Kd的影响  从图 3可知,根据MW分

为 7组:100~200, 200~300, 300~400, 400~500, 500~ 

600, 600~0.57, 700~800g/mol.对于小 MW的 PFAS 

(MW<400g/mol 的短链 PFAS、PFHpA、6:2FTOH

和 ADONA),lgKd值与MW之间无线性关系.但对于

大MW的PFAS(MW>400g/mol),MW和 lgKd值具有

较强线性正相关关系(R
2
=0.94),这主要是因为碳链

越长、MW 越大的 PFAS 具有更强疏水性;而且大

MW的 PFAS还可通过多点接触机制增强其在土壤

界面的物理吸附作用
[46]

.另外,从图 4也可以看出,对

于大MW的 PFAS,当 CF2官能团数为 6、8和 10时,

组内两性离子 PFAS(6:2FtSaB、8:2FtSaB 和 10: 

2FtSaB)的MW最大,lgKd平均值也是最大(FTOH除

外,其 lgKd值与分子结构相关). 

 

图 3  MW对 lgKd值的影响 

Fig.3  Impact of molecular weight on lgKd values 

根据 Kleber 等
[47]
提出的表面活性剂类物质多

区吸附模型,长链PFAS在土壤矿物表面的吸附行为

可描述为 3 个动力学区域:(1)接触区.PFAS 亲水头

基(如-SO3
-

/-COO
-

)与土壤矿物表面羟基发生配体

交换,形成初级定向吸附层;(2)疏水区.在界面疏水

区域,熵驱动效应通过降低体系自由能,促使已吸附

的 PFAS疏水碳链与其他两亲分子发生疏水相互作

用主导的自组装行为;(3)动力学区.外层 PFAS 亲水

基团通过弱氢键或范德华力实现动态结合,形成松

散外围结构.另外,该模型得到 Maimaiti 等研究的支

持
[48]

.因此,MW增大可显著提升土壤吸附作用,其机
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制包括(i)增强的疏水作用力;(ii)多点接触带来的结

合能累积;(iii)分子构象灵活性降低导致土壤吸附有

机物的解吸阻力上升. 

2.2.3  分子结构对 Kd的影响  从图 4 和图 1 可

知 ,ADONA 和 GenX 的 lgKd 值(-0.63±0.24)和

(-0.62±0.24),远低于其前体物 PFOA 的 lgKd 值

(0.50±0.53),与其他短链 PFAS(C3-C5)lgKd值相近.

在 GenX(单醚键)和 ADONA(双醚键)的分子结构

中 ,醚键 (-O-)取代-CF2-基团 ,导致其 MW 比

PFOA小.MW减少导致形成水分子溶剂孔穴所需

能量降低、增加其亲水性
[49]

;另外醚键(-O-)氧原

子提供孤电子对 ,增强与水分子形成氢键的能

力  

[50]
. 

4:2FTOH、6:2FTOH、8:2FTOH 和 10:2FTOH

的 lgKd 平均值分别 (-0.15±0.24)、 (0.77±0.47)、

(2.05±0.54)和(2.94±0.0.87),MW分别是 264,364,464, 

564g/mol.从图 4可以看出,当 CF2官能团数(4、6、8

和 10)相同时,4个组内 PFAS平均MW分别是 29,461, 

525,620g/mol,FTOH 的 MW 都是组内最小,而 lgKd

平均值最大.FTOH 分子更易通过疏水作用吸附于

有机质表面,这主要归因于其末端中性羟基(-OH)

的非电离特性、全氟烷基链的强疏水性,以及乙基

桥链结构赋予的构象柔性和疏水相互作用增强效

应
[50]

. 

 

图 4  不同 CF2官能团数 PFAS的 lgKd统计值和MW 

Fig.4  Statistical values of lgKd and MW for PFAS with 

different numbers of CF2 moieties 

横刻度值从左到右分别为 4:2FTS、FBSA、PFPeA、PFBS、4:2FTOH、

ADONA、FHxSA、PFHxS、PFHxPA、6:2FTS、PFHpS、6:2FtSaB、

6:2FTOH、PFNA、PFOPA、8:2FTS、PFOS、PFOSA、8:2Cl- 

PFAES、8:2FtSaB、8:2FTOH、PFDPA、PFUnA、PFDS、 

10:2FtSaB和 10:2FTOH 

2.3  土壤性质参数对 Kd的影响 

采用偏最小二乘回归(PLSR)方法,分析 6 种关

键土壤理化参数(有机碳质量分数、砂质量分数、

粉砂质量分数、黏土质量分数、pH 值和 CEC)与

lgKd值的定量关系,考察不同参数对 Kd的特征重要

性.在对 PFAS化合物、PFAS化合物(除两性离子)

和两性离子 PFAS化合物 3种情况分析后,如图 5(a)

和 5(b)所示,对 PFAS 化合物和 PFAS 化合物(除两

性离子),有机碳质量分数和粉砂质量分数的VIP值

大于 1,为主要影响特征,表现为正向影响.有机碳质

量分数越大,越有利于土壤吸附 PFAS.这可能是因

为 PFAS 的碳氟链(-CF2-)具有强疏水性,而土壤有

机质中的非极性烷基链、芳香环等疏水微域可与之

发生疏水分配作用
[51-52]

.粉砂对 PFAS 主要影响机

制为金属氧化物配位作用、阳离子架桥和疏水作

用  

[52-54]
.(1)粉砂表面的 Fe/Al氧化物羟基(≡Fe-OH、

≡Al-OH)与 PFAS的阴离子基团(如-SO3
-

或-COO
-

)

发生配位 (配体交换 ),特别对长链 PFAS(PFOA/ 

PFOS)亲和力更高;(2)金属阳离子(如 Ca
2+
和 Mg

2+
)

中和粉砂表面负电荷形成阳离子桥 ,可显著提高

PFAS 吸附量;(3)吸附在粉砂表面的天然有机质微

域可提供疏水吸附位点,PFAS 疏水效应可增强其

在氧化物表面滞留时间
[55]
总.体来说,对于 PFAS化

合物,土壤中有机质与 PFAS 之间的疏水相互作用

占主导机制. 

两性离子PFAS包括正电荷和负电荷,其吸附行

为与其他阴离子和非离子 PFAS 不同.如图 5(c)所

示,对于两性离子 PFAS,粉砂质量分数和砂质量分

数 VIP值大于 1(1.73和 1.47),是主要影响特征,分别

表现为正、负向影响.土壤中粉砂对两性离子 PFAS

吸附具有正向主导作用,这可能是(1)两性离子PFAS

同时具有正电荷基团(如-N
+
(CH3)3)和负电荷基团

(如-SO3
-

或-COO
-

),粉砂颗粒表面通常带负电荷,正

电荷基团与粉砂表面的负电荷位点发生静电吸引.

负电荷基团可能通过阳离子桥接(如 Ca
2+
、Mg

2+
)与

粉砂颗粒表面连接
[56-57]

.Xiao 等
[57]
通过分子静电势

分析表明,两性离子 PFOSB 的极性端电荷强度显著

高于 PFOA,其分子表面最大静电势差值达

114.6kcal/mol.(2)粉砂中的硅氧烷基(≡Si-O-Si≡)或

金属氧化物表面的羟基(≡Fe-OH,≡Al-OH)可以与两

性离子 PFAS的磺酸基、羧酸基和氨基形成氢键.(3)
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粉砂中金属氧化物形成活性位点 (≡Fe-OH、≡ 

Al-OH),再与两性离子 PFAS 的负电荷基团发生配

体交换形成内圈配合物(式(6))
[56-57]

. 

 

 

 

图 5  PLSR模型分析得出特征变量 VIP得分 

Fig.5  VIP scores of features derived from PLSR model 

另外,砂粒表现为负向影响,特别对两性离子型

PFAS 表现更加明显(图 5).这可能主要是砂粒通过

比表面积限制、电荷位点缺失和有机质稀释三重机

制,抑制两性离子 PFAS 的吸附能力
[58-59,69]

.(1)相对

粉砂和黏土,砂粒比表面积更小(0.01~0.1m
2
/g),导致

PFAS 吸附效果降低.(2)砂粒表面主要成分为石英

(SiO2),表面均匀带负电,缺乏金属氧化物(Fe/Al氧化

物<0.5%),不能与阴离子 PFAS 化合物发生配位.另

外,也不能与两性离子 PFAS的负电荷、正电荷基团

发生静电吸引.(3)砂粒表面有机质覆盖率<10%,无

法形成“电荷锚定-疏水捕获”协同结构. 

最后,从图 5 可以看出,pH 值的 VIP 值接近

1(0.99、0.95和 0.82)和排名第三,对 PFAS吸附表现

为负向影响.从图 6也可以看出,lgKd值随溶液 pH值

的增加而降低.这与前期研究结果一致,Higgins 与

Luthy报道土壤/沉积物对阴离子 PFAS及有机酸的

吸附系数,pH值降低 1个单位时 lgKd值增加 0.37对

数单位
[51]

.pH值导致 lgKd值变化可能主要归因于土

壤表面电荷、阳离子桥接作用和疏水协同效应
[60-62]

. 

(1)当 pH 值下降时,土壤表面铁/铝氧化物和有机质

的质子化程度更高(式(7)~(10)),通过促进疏水性和

静电吸引来提高吸附效果.(2)H
+
通过静电引力优先

占据土壤中阳离子交换位点,置换并释放出吸附阳

离子态(如 Ca
2+

/Al
3+

),与 PFAS 形成桥接复合物

(≡Soil-H
+
-Ca

2+
-OOC-PFAS).(3)土壤中有机质基团

(如-COOH)质子化增强其疏水性,同时降低PFAS分

子脱水能垒 ,双路径协同增强固-液界面疏水作

用.Gu等研究报道,当 pH值发生变化时,土壤表面饱

和阳离子的变化会影响 PFAS分配系数
[61]

. 

2

2

2

2

M-OH + PFOS  M-O-SO -PFOS + OH     (6)

Fe-OH + H  Fe-OH                                     (7)

Al-OH + H  Al-OH                                     (8)

R-COOH + H  R-COOH                   

≡ → ≡

≡ → ≡

≡ → ≡

→

- -

+ +

+ +

+ +

2 2

                 (9)

R-NH  + H  R-NH                                             (10)→
+ +

 

 

图 6  pH值对 lgKd的影响 

Fig.6  Impact of pH values on lgKd 
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2.4  ML模型对 Kd预测 

2.4.1  ML 模型性能  经过参数优化后,在预测

lgKd值时 MLR、SVR、RF、XGBoost 和 GBRT 模

型训练集和测试集结果如表 4 和图 7 所示.从 5 种

ML模型性能指标可以看出,所研究的 PFAS尽管存

在不同形态(阴离子、阳离子和两性离子等),RF、

XGBoost 和 GBRT 模型表现出最佳性能,突显了高

预测精度和可靠性.RF、XGBoost 和 GBRT 模型的

优异性能归功于其基于决策树,自动识别特征间的

复杂交互和非线性效应,在性能、鲁棒性和易用性方

面具有显著优势
[63]

.相比之下,GBRT模型的 Q
2
最高

(0.85),具有较高泛化能力.SVR 模型表现尚可,R
2
值

为 0.89和 0.84,Q
2
为 0.81,但其对数据维度和噪声的

敏感性限制了其可靠性.MLR模型表现最弱,R
2
值为

0.74和 0.74,Q
2
为 0.73,MAE值为 0.38和 0.37,RMSE

值为 0.47 和 0.47,反映了其在捕捉变量间非线性关

系方面的局限性.总之,传统线性模型(MLR)难以准

确预测 Kd值,而 RF、XGBoost和 GBRT模型在处理

环境数据集的复杂性和异质性方面表现出色,这体

现出先进 ML 模型在处理复杂环境数据中的效用.

其中因 GBRT 模型卓越的准确性和泛化能力,后续

选择 GBRT模型进行 PFAS在土壤吸附机制进一步

分析. 

表 4  ML模型预测性能指标 

Table 4  Performance metrics of ML models prediction 

ML模型
训练集

R
2 

训练集

RMSE

训练集

MAE 

测试集

R
2 

测试集

RMSE 

测试集

MAE
Q

2 

MLR 0.74 0.47 0.38 0.74 0.47 0.37 0.73

SVR 0.89 0.31 0.22 0.84 0.37 0.28 0.81

RF 0.98 0.14 0.10 0.84 0.35 0.26 0.83

XGBoost 0.99 0.09 0.07 0.86 0.36 0.27 0.85

GBRT 0.99 0.09 0.07 0.86 0.35 0.26 0.85

 

 

图 7  lgKd实测值与ML模型预测值散点图 

Fig.7  Scatter plots of measured lgKd values and ML model predicted values 

2.4.2  特征重要性  图 8(a)的特征贡献率排列量

化了每个特征的相对贡献.特征贡献率越高,表明对

模型性能的影响越大.在所有特征中,MW、有机碳质

量分数、lgS和净电荷密度特征贡献率之和大于 90%,

为最具影响力的 4 个特征,MW 和有机碳质量分数

特征贡献率之和大于 60%,结果反映了 MW 在决定

PFAS 土壤分布的关键作用,而有机碳质量分数则反

映了有利于 PFAS 吸附的土壤环境条件.相比之下,
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其变量特征如 lgKow和 pKa,以及土壤特性如 pH值、

CEC、砂质量分数和粉砂质量分数,表现出较低的特

征贡献率,在 0.1%~3.5%范围之间.虽然这些特征对

ML 模型的预测也有贡献,但其影响远不如 MW 和

有机碳质量分数.土壤特性(pH值、CEC、砂质量分

数和粉砂质量分数)的特征贡献率较低,这表明可能

数据集中的土壤类型数据缺失,造成土壤多样性存

在一定局限,这进一步说明需考虑更广泛土壤类型

来提高ML模型对土壤特定效应的敏感性. 

 

 

图 8  (a)GBRT模型特征贡献率排列及(b)GBRT模型特征

SHAP值 

Fig.8  (a) Feature contribution ranking for the GBRT model 

and (b) SHAP values distribution for the GBRT model 

图 8(b)中 SHAP值提供了每个特征对模型预测

个体贡献的另一个视角,再次确认了 MW 的主导影

响,显示出与预测 lgKd 值的强正相关性.此外,SHAP 

值揭示了土壤有机质对 PFAS行为的显著影响.CEC

和土壤质地成分的影响相对较小,这可能与这些土

壤组分与 PFAS分子之间复杂的相互作用有关.特征

贡献率排列和 SHAP 值的结合使用为理解影响

PFAS土壤吸附的多重因素提供了一种方法. 

2.4.3  PFAS在土壤中分配的依赖性  图 9(a)显示, 

MW 与 lgKd 值之间的非线性关系,当 MW 小于

350g/mol时,PFAS的分配行为相对稳定,这与图 3一

致 ,较小 MW PFAS 的 lgKd 更相近 .MW 大于

430g/mol 时 lgKd急剧上升,之后效应趋于平稳.这表

明MW对PFAS分配的影响存在一个限度,超过该限

度后,PFAS 与土壤基质之间的相互作用变得更加复

杂.Umeh 等
[64]
报道,较低 MW 的 PFAS 更有可能从

饱和土壤迁移到水中,而长链 PFAS则倾向于被土壤

强烈吸附.较高MW的PFAS通常表现出更强的疏水

性,主要通过疏水相互作用以及与土壤颗粒间的 π-π

堆叠或层状结构作用等机制,显著增强其与土壤有

机质之间的相互作用
[65]

. 

如图 9(b)所示 ,表现出土壤有机质在结合

PFAS 中的重要性.随着土壤中有机碳质量分数增

加,PFAS的 lgKd呈现指数上升趋势,说明较高的有

机质水平能提高土壤滞留 PFAS的能力.首先,土壤

有机质作为 PFAS 的主要吸附位点,其含量的上升

直接增加了可供分配的介质体积
[66]

.PFAS(特别是

长链疏水性 PFAS)会优先分配到有机质中,有机质

的增加显著增强了这种分配能力
[67]

.有研究表明,

当有机质质量分数从 0.1%增至 1%时,PFOS 的 Kd

值可提高 10~100 倍.其次,丰富的有机化合物吸附

阳离子,形成一层屏障,减少了土壤颗粒与 PFAS之

间的静电斥力,斥力的减少增强了 PFAS 与土壤中

疏水和非带电基团的相互作用
[68]

.Hubert 等研究

发现,Kd 值随着土壤有机质含量增加而增加,并且

与 PFAS的MW和头基特性密切相关
[68]

.当在有机

质质量分数大于 10%时, lgKd会逐渐趋于平缓,表

明吸附位点接近饱和
[69]

. 

从图 9(c)可以看出,lgS(溶解度对数)对 PFAS的

吸附行为(以 lgKd表示)具有显著影响.当 lgS值较高

时,lgKd较低,表明 PFAS的疏水性增强(水溶性降低)

会促进其在固相中的吸附.具体表现为:超低溶解度

区间(lgS<0)lgKd 保持高值且稳定 ,主要对应长链

PFAS(如 PFOS、PFOA)的超疏水吸附机制 .此

时,PFAS 倾向于分配至土壤有机质中,溶解度变化
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对其吸附行为影响较小
[70,74]

.过渡区间 (lgS=0~ 

4.0)lgKd 急剧下降,反映吸附机制从疏水主导向疏水

-静电协同作用转变.随着 PFAS水溶性增加(如中链

或含极性基团变体),静电作用(如阳离子桥接)、氢键

等逐渐增强,形成混合吸附机制
[70-73]

.高溶解度区间

(lgS>4)lgKd 趋于稳定,对应短链 PFAS(如 PFBA、

PFBS)的吸附行为.此时,PFAS的亲水性较强,吸附主

要依赖与土壤表面极性位点(如金属氧化物、有机质

含氧官能团)的特异性作用,而溶解度影响减弱
[73-74]

.

此外,短链 PFAS 的小分子尺寸降低了空间位阻,使

其更易进入微孔结构,而高溶解度下的吸附位点饱

和效应也进一步稳定 lgKd
[73]

. 

净电荷密度对 lgKd 的影响如图 9(d)所示,当净

电荷密度在-260~-140C/g 时,lgKd呈显著增加,吸附

增强可归因 PFAS 与铁和铝氧化物中羧酸基团和金

属阳离子之间形成表面络合物,或静电相互作用.相

关研究证实,这两种机制可能单独或共同起作用
[75]

.

当净电荷密度小于-240C/g(负电性更强)时,PFAS分

子与带负电的土壤表面(如有机质、黏土矿物)之间

的强静电排斥作用占主导地位,尽管可能存在阳离

子桥接效应,但仍限制了吸附作用
[73]

.反之,当电荷密

度接近中性(>-140C/g)时,疏水作用和范德华力成为

主要吸附作用力,导致 lgKd相对稳定
[73]

.此外,图中平

台区的出现表明存在饱和效应,即进一步的电荷改

变不会显著改变界面相互作用能,这可能是因为其

他因素(如分子尺寸、土壤孔隙结构)开始成为限制

因素,这说明 PFAS环境行为的静电作用与疏水作用

之间复杂的协同关系. 

 

图 9  GBRT模型部分依赖图(PDPs) 

Fig.9  The partial dependence plots (PDPs) for the GBRT model 

2.4.4  PFAS 性质与土壤属性之间的相互作

用    PFAS 物理化学特征(MW、lgS)与土壤特性(有

机碳质量分数和 CEC)之间的多维相互作用如图 10

所示,这些特征在之前的分析中被认为重要特征(图

8). MW 与 lgS 的交互效应分析结果(图 10(a))表明, 

MW 是影响 lgKd变化的主导因子(平均偏依赖变化

=0.03),这一结果证实了长链 PFAS(MW>380g/mol)

由于其疏水性增强导致 lgKd 上升特征.有机碳质量

分数与 CEC 的交互作用分析(图 10(b))显示,有机质

对吸附过程的影响更为显著 (平均偏依赖变化= 

0.01).研究表明,有机质含量每增加 1%,CEC 可提升

2.3~3.5cmol/kg,这主要归因于有机质中的羧基

(-COOH)和酚羟基(-OH)等官能团提供了额外的阳

离子交换位点
[68,75]

. 

图 10(c)~(f)表明,较大 PFAS 分子提高其疏水

性和空间结构,能够在土壤有机质内形成更多的吸

附位点.富含有机质的土壤提供了丰富的官能团和

疏水基质,促进了疏水相互作用和氢键结合.此外,
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高CEC可以降低土壤颗粒上的负电荷密度,从而减

少土壤颗粒负电荷密度与阴离子型 PFAS 之间的

静电斥力.斥力的减少促进了更紧密的相互作用,特

别是在较低 pH 值下,此时土壤组分的质子化程度

增加增强了 PFAS 吸附作用.这种相互作用对于大

分子的 PFAS 尤为突出,它们可以通过与土壤有机

质的堆叠或层状相互作用形成更稳定的带状结构.

因此,高有机质含量(>1%)和 CEC(>8cmol/kg)与低

pH 值的协同作用显著提高了 PFAS 的吸附能力

(lgKd >0.4),特别是对长全氟烷基链(低 lgS 值)和高

MW(>380g/mol)的 PFAS 化合物 .相反 ,当 CEC 

(<8cmol/kg)、有机质含量(<1%)和 MW(<380g/mol)

较低时,PFAS 的吸附能力显著减弱(lgKd<0.4),表现

出更高的环境迁移  性. 

   
(a) MW与 lgS的交互效应                               (b) CEC与有机碳质量分数的交互效应 

   
(c)有机碳质量分数与MW的交互效应                             (d) CEC与 lgS的交互效应 

   
(e) CEC与MW的交互效应                               (f)有机碳质量分数与 lgS的交互效应 

图 10  关键土壤性质与分子特征间的交互作用 

Fig.10  The interaction between pairs of key soil and molecular features 
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3  结论 

3.1  采用 16个特征变量和参数优化后 GBRT模型

对 lgKd 的预测表现出良好性能,其 R
2
约为 0.85, 

RMSE、MAE和Q
2
分别达到 0.35、0.26和 0.85.MW、

有机碳质量分数、lgS 和净电荷密度被识别为主要

影响特征,累计贡献率超过 90%. 

3.2  具有较高 MW 和更强疏水性的 PFAS 在富含

有机质且 CEC 较高的土壤中表现出更强的吸附能

力,这类环境条件促进了 PFAS与土壤基质之间的稳

定相互作用.特别在低 pH 值条件下,质子化作用减

弱静电斥力,进一步增强了疏水性 PFAS与土壤颗粒

的结合能力.GBRT 模型能够有效适应土壤类型和

PFAS化合物的复杂性,展现出了良好的应用潜力. 
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