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摘要：基于 2021~2024 年海河流域 69 个水质监测站的监测数据,通过耦合随机森林模型(RF)和长短时记忆神经网络(LSTM)构建了 TN 浓度预测的

RF-LSTM 数据驱动模型,并探究了 TN 浓度的时空变化规律及主要影响因素.结果表明:2021 年 TN 浓度较高,2022 年 TN 浓度较低,年均值变化在

4.97~5.22mg/L;5个子流域 TN浓度年内呈 U型的季节变化特征,TN浓度最高值出现在 1月和 2月,最低值出现在 8月;水温和溶解氧浓度是影响海河流

域水体 TN 浓度的关键因子,水温与 TN 浓度呈极显著负相关,溶解氧浓度与 TN 浓度呈极显著正相关;RF-LSTM 数据驱动模型的预测效果

(R2:0.830~0.939)优于传统单一 LSTM(R2:0.818~0.931)模型,且 RF-LSTM数据驱动模型具有更强的泛化性能. 
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Abstract：This study constructed a data-driven RF-LSTM model to predict Total Nitrogen (TN) concentrations in the Haihe River, 

based on monitoring data from 69 water quality stations collected between 2021 and 2024. By coupling the Random Forest (RF) 

algorithm with a Long Short-Term Memory (LSTM) neural network, the model also explored the spatiotemporal variation and key 

influencing factors of TN. Results showed that TN concentrations were relatively high in 2021 and lower in 2022, with annual 

averages ranging from 4.97 to 5.22mg/L. Across the five watersheds, TN levels displayed a U-shaped seasonal pattern, peaking in 

January and February and reaching the lowest levels in August. Temperature and dissolved oxygen were identified as the main 

influencing factors. TN concentration showed a highly significant negative correlation with temperature and a highly significant 

positive correlation with dissolved oxygen. The RF-LSTM model outperformed the traditional standalone LSTM model in prediction 

accuracy (R2:0.830~0.939, R2:0.818~0.931) and demonstrated stronger generalization performance. 

Key words：Haihe River；temporal and spatial patterns of change；influence factors；machine learning 

 

近年来,对水体总氮(TN)的研究已成为国内学

者关注的重点.传统研究方法主要依赖卫星遥感技

术
[1]
、模型分析

[2]
和统计分析

[3]
.通过获取水体及其

周边环境因子(如土地利用、气象、水文、土壤等)

的监测数据,构建与 TN 浓度相关的因果关系模型.

这类方法在水质空间分布可视化、趋势分析和因子

识别方面发挥了积极作用,为水资源管理提供了有

力支撑.然而,这些传统方法普遍依赖于静态的监测

数据,难以捕捉 TN 浓度的动态变化特征.此外,传统

方法应对复杂非线性关系、多源异构数据融合以及

高维环境变量处理等方面存在一定局限.无法满足

现代水环境治理对实时性和精细化管理的需求. 
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随着人工智能技术的不断发展,机器学习(ML)

方法因其在自动化特征提取、高维非线性建模、时

间序列预测及多模态数据融合等方面的优势,逐步

成为水质研究领域的重要工具
[4]
.当前,越来越多的

研究将机器学习模型应用于污染物来源解析
[8]
、水

质动态监测
[9]
和未来水质浓度预测

[10]
等任务中. 

研究表明,在众多河流中,海河流域的氮污染问

题严重,水体TN浓度在近几十年呈现出明显的升高

趋势,在未来可能进一步加剧
[11]

.对此,本研究利用机

器学习模型强大的数据分析能力,通过内联式耦合

随机森林(RF)模型和长短时记忆神经网络(LSTM)

模型开发了RF-LSTM数据驱动模型.通过解析海河

流域水体TN浓度的时空变化特征和关键影响因子,

为海河流域的水环境治理提供参考. 

1  研究方法 

1.1  研究区域概况 

海河流域地处华北平原北部(35°~43°N,112°~ 

120°E),流域面积达 3.19×10
5
km

2
,是中国北方重要的

水系和生态区域,为周边提供了丰富的水资源
[13]

.根

据水文情况可将海河流域分为:永定河水系、潮白河

水系、子牙河水系、漳卫南运河水系以及大清河水

系 5个子流域(图 1).海河流域属于温带大陆性气候,

夏季高温多雨水,冬季寒冷干燥,多年平均降水约

539mm,80%以上的降水集中在 5~10 月,年均气温

1.5~14℃
[14]

.该流域主要种植小麦、玉米和大豆,是国

家重要的粮食生产基地
[15]

.目前,海河流域居住着超

过 1亿人,主要集中在北京、天津和河北省的核心城

市及周边地区. 

近年来,城市化和工业化进程加快,海河流域的

水资源短缺和水质污染问题日益严重,其中TN污染

尤为突出
[16]

.水资源供需矛盾突出,地下水过度开采

导致水位下降;同时,工业废水、生活污水及农业面

源污染也成为该流域水质恶化的主要因素
[17]

. 

 

图 1  研究区域概况及水质监测站分布情况 

Fig.1  Overview of the study area and distribution of water quality monitoring stations 

审图号:GS(2016)2923号 

1.2  数据来源 

数据来源于中国环境监测总站 (https://www. 

cnemc.cn/)提供的海河流域 69 个监测断面、8 个水

质指标的监测数据,覆盖了从 2021年 1月~2024年 4

月的监测周期 ,共计 1216d.原始数据的总量为

1091766 条,采样频次为每日 3 次.然而,由于监测设

备的维护,部分监测时间点存在数据缺失.为了保证

数据的连续性,本文采用每日监测数据的平均值作

为日监测数据.经过这一处理,最终得到的数据总条

数为 671232条. 

1.3  数据处理 

数据预处理是确保数据准确、去除噪音干扰的

关键环节
[18]

.数据预处理的步骤基于 Python 编程语

言实现,使用 Jupyter Notebook编码器进行可视化展

示.首先,检查原始数据集中是否有相同时间点的重

复数据,将重复数据去除.使用四分位距(IQR)方法去

除异常值,IQR 用于衡量数据集的分散程度,它表示

第三四分位数(Q3)与第一四分位数(Q1)之间的差值.
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通过计算每一列的第一四分位数(Q1)和第三四分位

数(Q3),然后根据 IQR 计算异常值的上下界,并过滤

掉不在此范围内的值. 

多元统计方法广泛应用于流域水环境研究.利

用拟合线性曲线来比较五大子流域在 2021年~2023

年水体 TN 浓度演变趋势.采用反距离加权(IDW)插

值法,利用断面监测站数据对水体TN浓度进行空间

特征分析.IDW 方法将有限的监测数据扩展至整个

研究区域,生成连续的水质空间分布图,从而更全面

地揭示流域内水质的空间分布特征.为了探究影响

水体 TN的关键因子,首先采用 RF模型,通过构建多

个决策树并集成它们的预测结果,识别各个影响因

子对TN的贡献占比.其次,结合 Pearson相关性分析,

进一步量化这些影响因子与 TN 之间的关联强度,

从而更深入地理解各个影响因子在预测模型中的

作用.利用 LSTM构建水体 TN预测模型,以 2021年

1月~2023年 12月水质数据为训练样本,训练模型并

保存参数.选取 2024 年 1 月~2024 年 4 月数据为测

试样本,输入到训练好的模型中,输出预测结果.为全

面评估 RF-LSTM 数据驱动模型的优越性,以传统

TN 预测方法(单一 LSTM 模型)为对比实验,两者均

使用相同的数据集进行训练和测试. 

1.4  水体总氮预测模型搭建 

1.4.1  随机森林模型  RF 是一种用于分类和回归

任务的集成学习方法
[19]

.通过训练多个决策树并结

合其预测结果,RF 能够提升模型的准确性和稳健

性 

[20]
.RF 算法从训练数据中随机抽取子集构建多个

独立的决策树.尽管单棵决策树可能会产生过拟合

问题,但通过平均多个树的预测结果,RF有效减少了

过拟合风险,提升了整体模型的稳健性
[21]

.因此,RF

常用于识别水质的主要污染因素
[22]

.在 RF 模型中,

初始训练数据集被划分为两个部分:训练数据和测

试数据.由于自举采样的独立性和随机性,RF模型无

需额外的交叉验证
[24]

.此外,RF 还可以用于因变量

的分类,并评估每个变量的相对重要性. 

1.4.2  长短时记忆神经网络  LSTM是一种递归神

经网络(RNN)的变体,专为解决传统 RNN 在长序列

处理中的梯度消失问题而设计.LSTM 通过引入遗

忘门、输入门和输出门来控制信息流,从而更好地记

住长期依赖关系
[25]

.凭借这些门控机制,LSTM 在处

理长距离依赖方面表现优异,广泛应用于时间序列

预测、自然语言处理和语音识别等领域. 

LSTM主要分为 3个计算过程: 

(I)遗忘门 

 [ ]1
( , )t f t t ff W h x bσ

−

= ⋅ +  (1) 

遗忘门的主要作用是决定保留多少先前单元

状态的信息.它通过控制信息的流动来帮助网络选

择性地遗忘不再需要的信息,从而优化记忆和学习

过程.通过读取 ht-1 和,xt,经由 sigmoid,输入一个在

0~1 之间数值给每个在记忆单元 Ct-1中的数字,1 表

示完全保留,0表示完全舍弃. 

(II)输入门 

 
1

( [ , ] )
t i t t i
i W h x bσ

−

= ⋅ +  (2) 

 
1

tanh( [ , ] )
t C t t C

C W h x b
−

= ⋅ +
�  (3) 

 
1t t t t t
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−
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输入门的目的是确定什么样的信息内存放在

记忆单元中.这里包含两个部分.sigmoid层同样输出

[0,1]的数值 ,决定候选状态
t

C� 有多少信息需要储

存,tanh 层会创建候选状态
t

C� .随后更新旧的细胞状

态,将 Ct-1更新为 Ct. 

(III)输出门 

 
1

( [ , ] )
t O t t O

O W h x bσ
−

= +  (5) 

 tanh( )
t t t
h O C= ⋅  (6) 

输出门的目的是将内部状态的信息传递给外

部状态.sigmoid 层决定了哪些单元状态的信息被输

出.然后,通过 tanh层处理单元状态,并将其与输出门

的结果相乘,从而确保外部状态只接收到输出门所

确定的部分信息. 

1.4.3  水体总氮预测模型搭建  为了更好探究水

体 TN浓度的变化特征,简化数据收集过程、减低水

质预测成本.基于迭代式特征筛选与模型反馈机制,

开发了 RF-LSTM 数据驱动模型(图 2).模型开发流

程包括以下两个步骤:第一,采用 RF 进行初步特征

筛选.使用 Python编程语言中的 Scikit-learn库构建

RF 模型,将多个水质指标数据集输入 RF,通过计算

各指标的特征重要性来筛选特征.初始筛选标准设

定为重要性占比大于 10%的特征.随后,将筛选出的

特征输入到 LSTM 模型中,并通过模型性能反馈对

特征重要性阈值进行调整,迭代优化特征集.第二,使

用改进后的特征集构建 LSTM 模型.采用滑动时间

窗口技术生成输入和输出样本,按照 7:3比例划分训

练集和测试集.将训练集输入 LSTM 模型进行训练,
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根据反馈动态调整模型参数,不断优化 LSTM 模型

的预测精度,直到达到满意的性能指标.这一迭代流

程通过RF与 LSTM之间的反馈机制,实现了特征筛

选与模型训练的深度协同,使模型更具准确性和稳

定性.在模型效果评估阶段,本研究选择了决定系数

(R
2
)和均方根误差(RMSE)这两个常用指标来全面

评价模型的性能
[28]

. 

 

图 2  研究框架 

Fig.2  Research framework 

2  结果与分析 

2.1  海河流域主要河流 TN浓度时空变化特征 

2.1.1  时间变化特征  从年际变化趋势来看, 2021

年 TN浓度为 5.22mg/L,2022年降至 4.97mg/L (下降

5%),在 2023年增加到 5.07mg/L(增加 2%).5个子流

域在 3a内TN变化情况各不相同,子牙河水系TN浓

度持续升高,永定河水系TN浓度呈现先下降后上升

的趋势,漳卫南运河水系、潮白河水系和大清河水系

TN 浓度持续降低 .具体而言 ,子牙河水系由

6.54mg/L增长至 8.56mg/L,总体增长了 31%;永定河

水系先由 4.98mg/L降至 4.67mg/L后升至 4.7mg/L,

总体下降了 6%.漳卫南运河水系由 5.58mg/L 降至

4.18mg/L,总体降低了 25%;潮白河水系由 4.73mg/L

降至 4.09mg/L,总体降低了 14%;大清河水系由

4.27mg/L降至 3.79mg/L,总体降低了 11%. 

从年内变化趋势来看,5个子流域的 TN浓度在

3a 内呈现相似的季节性变化特征,整体变化趋势呈

现 U型.一年中最高值出现在 1月和 2月,最低值出

现在 8 月.具体而言,潮白河水系、漳卫南运河水系

和永定河水系从 2~8 月持续下降,随后逐渐上升.而

大清河水系和子牙河水系从 1~8 月开始下降,随后

持续上升.通过计算 5个子流域 TN浓度月均值来比

较其变化幅度:子牙河水系从 10.68mg/L 下降至

4.01mg/L(下降 62%)>大清河水系从 5.90mg/L 下降

至 2.37mg/L(下降 60%)>永定河水系从 6.63mg/L下

降至 3.01mg/L(下降 55%)>漳卫南运河水系从

5.97mg/L 下降至 3.33mg/L(下降 44%)>潮白河水系

从 5.68mg/L下降至 3.43mg/L(下降 40%). 

 

图 3  2021年~2024年每个流域的 TN浓度变化情况 

Fig.3  Changes in TN concentration in each watershed from 

2021 to 2024 

2.1.2  空间变化特征  2021~2023年海河流域TN浓度

年均值分布呈现出显著的空间异质性,如图 5.基于自然

间断点法,根据TN浓度划分为4个浓度梯度(0~2mg/L、

2~4mg/L、4~6mg/L、>6mg/L).如图 4(a)所示,大清河水

系、子牙河水系、漳卫南运河水系和永定河水系的水体

TN浓度超过6mg/L的区域占比最大(43%~83%),而潮白

河水系水体 TN 浓度在 2~4mg/L 的区域占比最大

(48%).5个子流域中,水体TN浓度在小于 2mg/L的区域

占比最小(0~2%).对于漳卫南运河水系水体 TN 浓度大

于6mg/L的区域占比远超其他流域,为25%. 

如图 4(b)所示,其中,0~2mg/L和>6mg/L的两个

浓度梯度中,漳卫南运河水系的区域占比最高(分别

是 33%和 34%).2~4mg/L浓度梯度中,永定河水系的

区域占比最高(36%),子牙河水系的区域占比最低

(6%).4~6mg/L 浓度梯度中,子牙河水系的区域占比

最高(29%),漳卫南运河水系和永定河水系的区域占

比最低(均为 11%).
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图 4  海河流域 TN浓度空间分布 

Fig.4  Spatial distribution of TN concentrations in the Haihe River 

2.2  海河流域主要河流 TN浓度变化的影响因子 

基于 RF算法的特征筛选结果如图 5所示.对于

TN 而言,除子牙河水系和漳卫南运河水系外,水温

在五个子流域中对于水体TN贡献度占比最高(贡献

占比21%~76%).子牙河水系的电导率贡献度占比最

高(贡献占比 41%),漳卫南运河水系的高锰酸盐指数

贡献度占比最高(贡献占比 36%).pH 值在 5 个子流

域中对于水体 TN贡献度最低(贡献占比 2%~6%). 

基于 Pearson相关性分析结果如图 5所示,其中

使用圆圈边缘颜色来表示环境因子与 TN 浓度之间

的相关性(正相关和负相关).P 的负对数(-log10)用

于表示相关性的显著性水平,通过圆圈大小进行可

视化.分别计算环境因子平均值并进行归一化处理,

结果通过色带来表示.在五个子流域内,水温、高锰

酸盐指数和浊度与水体 TN 浓度之间呈极显著的负

相关,而溶解氧浓度与水体TN浓度之间则呈极显著

的正相关.水温与水体 TN 浓度的相关性最为显著,

而氨氮与水体 TN浓度的相关性最弱. 

 

图 5  5个子流域中各水质指标对 TN相对贡献度以及相关性分析 

Fig.5  Relative contribution of each water quality indicator to TN in the five watersheds and correlation analysis 

2.3  基于机器学习的海河流域河流 TN 浓度预测

模型构建 

根据 2021~2023年水质数据构建 RF-LSTM数

据驱动模型.RF 特征筛选结果发现 5 个子流域的输

入特征各不相同,具体如下:在潮白河流域,选取水

温、溶解氧、电导率和浊度;在永定河水系,选择水

温、氨氮和电导率;在大清河水系,选择水温、高锰

酸盐指数和 pH 值;在漳卫南运河水系,选择高锰酸
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盐指数、氨氮、溶解氧、浊度、水温和电导率;在子

牙河水系,选择电导率、水温、高锰酸盐指数、浊度

和氨氮作为输入特征. 

 

图 6  两种模型的预测值与真实值比较 

Fig.6  Comparison of predicted values and true values of two 

models 

表 1  单一 LSTM模型与RF-LSTM数据驱动模型的预测效

果评价 

Table 1  Evaluation of the prediction effect of single LSTM 

model and RF-LSTM data-driven model 

单一 LSTM模型 RF-LSTM数据驱动模型
流域名称 

R
2 RMSE R

2 RMSE 

潮白河水系 0.848 0.312 0.933 0.262 

永定河水系 0.931 0.254 0.936 0.245 

大清河水系 0.818 0.595 0.830 0.461 

漳卫南运河水系 0.840 0.426 0.850 0.418 

子牙河水系 0.858 0.337 0.939 0.318 

 

如图 6和表 1所示,在 5个子流域中,RF-LSTM数

据驱动模型的 R
2
都比单一的 LSTM的 R

2
要高,提升的

区间在 0.005(永定河水系)~0.081(子牙河水系).同

时,RF-LSTM 数据驱动模型的 RMSE 都比单一的

LSTM 的 RMSE 要低,降低的区间在 0.009(永定河水

系)~0.134(大清河水系).从两个模型预测效果上看, 

RF-LSTM 数据驱动模型比单一的 LSTM 效果好.从

RF-LSTM 数据驱动模型在五个子流域的预测效果来

看,R
2
在 0.830~0.939之间,RMSE在 0.245~0.461之间. 

表 2  模型预测性能与时间步长的关系 

Table 2  Relationship between model prediction performance 

and time-steps 

流域名称 时间步长(d) R
2
 RMSE 

1 0.833 0.262 

4 0.713 0.34 

8 0.748 0.322 
潮白河水系 

12 0.783 0.347 

1 0.936 0.275 

4 0.889 0.362 

8 0.838 0.437 
永定河水系 

12 0.739 0.555 

1 0.670 0.682 

4 0.688 0.663 

8 0.690 0.661 
大清河水系 

12 0.690 0.661 

1 0.750 0.418 

4 0.725 1.330 

8 0.631 1.940 
漳卫南运河水系

12 0.469 2.330 

1 0.899 1.018 

4 0.782 1.493 

8 0.735 1.647 
子牙河水系 

12 0.605 2.012 

 

实验中设置了 epochs=100,批次大小(batch_size)

为 128.在训练过程中,随着 epochs 的增加,模型的训

练损失和验证损失均逐渐降低.当 epochs达到 10时,

训练损失趋于稳定.实验结果表明,设置 epochs 为

100 时,能够有效降低模型的损失值,实现最优的模

型表现.如表 2 所示,在不同步长设置下,分别使用前

1,4,8,12d的 TN数据来预测未来 TN的变化.随着预

测步长的增加,模型的预测误差逐渐增大.当预测步

长为 1 时,模型的预测效果最佳(其中大清河水系的

最佳预测步长为 8). 

3  讨论 

3.1  河流 TN时空变化的驱动机制分析 

本研究发现,5个子流域TN浓度在 2021年较高,

而在 2022年较低.在年内呈现 U型变化趋势,1月和

2月 TN浓度最高,8月最低.该发现与熊伟光等
[30]
对

2018~2022年海河流域 TN浓度分析结果相似,产生
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这种变化可能与降水量波动密切相关.2021 年和

2023 年是特丰水年,其中 2021 年平均降水量为

838.5mm,远高于 2023 年的 608.5mm 和 2022 年的

554.4mm.降水量的增加直接导致了地表径流量的

增加,而地表径流是污染物进入水体的主要途径之

一.尤其在强降水和极端天气条件下,降水带来的径

流迅速将氮素污染物从农田、城市等区域带入河流

中,从而显著提高水体中的 TN 浓度
[31]

.在年内变化

中,海河流域受到枯水期降雨量减少的影响,流量和

径流量也相应减少.根据相关研究,海河流域的水体

污染主要来源于点源污染
[32]

,而点源污染的污染物

排放量不受降雨时期的影响.浓缩效应使枯水期水

体的 TN浓度通常维持在较高水平(大于 5.68mg/L).

相比之下,丰水期由于水体的流量和径流量增加,水

体的稀释作用使得水体 TN浓度下降,尤其在 8月时

降至最低值(小于 4.01mg/L). 

海河流域水体 TN 浓度呈现明显的空间异质

性.TN浓度大于 6mg/L的区域主要集中在潮白河水

系、永定河水系、子牙河水系和大清河水系.这一空

间分布特征与Zha等
[33]
对海河流域的氮磷排放特征

的研究结果相类似,氮磷的高排放区域与农业和工

业分布区域高度重合.对于本研究而言,漳卫南运河

水系南部焦作、新乡,子牙河湿地和永定河西北部的

张家口地区均是农业和各类工业聚集地,且农业和

工业污水排放严重超标
[34]

.而对于 TN 浓度较低的

潮白河水系和大清河水系,前者是因为其上游密云

水库作为重要的水源涵养区,生态环境较好,没有农

业和工业的排放影响
[37]

.后者则是得益于该流域对

农业面源污染和点源污染显著的治理成效,尤其白

洋淀流域通过源头控制,对上游生活、农业、畜禽养

殖业排污治理.对排污企业进行整改.对沿途的生态

进行修复提高植被覆盖度、涵养水源、防治水土流

失等
[38]

.总体上,海河流域 TN 浓度分布的主要原因

是农业源和人为因素共同作用的结果. 

3.2  河流 TN 浓度变化的关键影响因子辨识与作

用解析 

水温和溶解氧溶度是影响海河流域 TN 浓度的

重要影响因子
[39]

.较高的水温促进浮游植物和藻类

的生长.藻类通过光合作用可以吸收水中的氮源,从

而降低水体中的 TN 浓度
[40]

.溶解氧一方面对硝化

作用起促进作用.硝化作用是氮循环中的重要过程,

在硝化细菌和亚硝化细菌的作用下,将氨氮逐步氧

化为硝酸盐氮.这一过程分为两个阶段:首先,亚硝化

细菌将氨氮氧化为亚硝酸盐;接着,硝化细菌将亚硝

酸盐进一步氧化为硝酸盐.在这一过程中,较高溶解

氧浓度(大于 8mg/L)可以显著提高硝化细菌的代谢

效率,加速氨氮的转化,从而增加了 TN 浓度
[41]

.另一

方面溶解氧作为水体中最重要的氧化剂之一,可以

促进有机氮的分解和转化.当氧气充足时,需氧微生

物的代谢活性增强,能够快速分解有机氮化合物(如

植物残留、动物排泄物等),将大分子物质转化为氨

氮
[43]

.这些释放的氨氮在溶解氧的作用下进入硝化

过程.因此,高溶解氧浓度通过促进有机氮分解和硝

化作用,是水体中 TN 浓度增加的重要原因,也会因

硝酸盐的积累引发水体富营养化等生态问题. 

3.3  模型评估与泛化性分析 

RF 进行特征筛选后的模型相较于传统预测模

型在预测精度上有明显的提升,特征筛选可以有效

的提高模型的预测精度.这一结论与大多数研究结

果相一致
[44]

.其原因可以从特征筛选的理论基础和

随机森林算法的特性两方面进行分析.首先,特征筛

选的核心在于通过算法评估变量的重要性,剔除冗

余或无关的特征,从而优化模型的学习能力.过多的

无关特征会导致模型在训练时关注无意义的模式,

进而增加模型的复杂性和过拟合风险.通过特征筛

选剔除这些变量,模型能够更高效地聚焦于关键特

征,从而提高对数据模式的捕捉能力
[45]

.此外,减少无

关特征的输入还可以减小模型参数的搜索空间,加

速模型的收敛过程,提升计算效率.其次,随机森林作

为一种基于集成学习的算法,在特征选择中具有天

然优势.它通过引入随机性和多样性,在样本和特征

子集上进行训练,不仅降低了单一模型可能出现的

偏差,还能通过“多数投票”机制提升模型的稳健性

和泛化能力.在特征筛选中,随机森林能够通过分析

每个特征对分类或回归任务的贡献,综合评估变量

的重要性分数,从而科学地选择出最相关的特征子

集
[46]

. 

特征筛选还可以提高模型的解释性.高维数据

往往隐藏着大量复杂的相关性和多重共线性问题,

这可能导致模型在理解变量之间关系时出现偏差.

通过特征筛选,可以剔除具有高度共线性的变量,减

少变量之间的干扰,增强模型对变量间因果关系的
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解释能力. 

实验结果证明,RF-LSTM数据驱动模型的性能

与预测步长密切相关,RF-LSTM数据驱动模型具有

更强的泛化性
[47]

.较短的预测步长(如 1d)可以为模

型提供更加准确的历史数据,从而提高模型的预测

精度.随着步长的增加,模型的误差逐渐增大,这可能

是由于历史数据对远期预测的影响逐渐减弱,导致

模型难以捕捉到未来更复杂的变化趋势
[48]

.该实验

为未来水质预测中步长选择提供了参考依据.总体

而言 ,RF-LSTM 数据驱动模型在不同预测步长

(1~12)下均能保持良好的预测效果,证明了其具有

较强的泛化能力. 

3.4  研究局限性 

本文研究重点集中在水质指标对 TN 浓度变化

的影响上,主要关注了水温、溶解氧等直接与水体氮

循环相关的物理化学指标.这些指标在模型中表现

出较高的相关性和预测能力,但这并不意味着它们

是唯一的决定性因素.实际上,TN 浓度的变化不仅

与水质参数密切相关,还受到外部环境因素的综合

作用
[49]

,例如流域内的农业活动、土地利用类型、气

候变化、人口密度及排污行为等.因此,仅从水质指

标角度出发,可能未能全面捕捉影响TN浓度变化的

复杂机制.未来研究可以进一步整合更多的环境因

素,构建更加全面的预测框架.农业活动,尤其是氮肥

的过量施用,是河流氮污染的重要来源
[50]

.这主要源

于氮肥在土壤-水体系统中的迁移行为和作用特性.

农作物对氮肥的吸收能力有限,过量施用的氮肥常

以硝酸盐等形式滞留于土壤中,并在降雨或灌溉过

程中渗入地下水,或通过地表径流进入河流.同时,土

壤中氮肥经过硝化和反硝化作用生成的中间产物

也会进一步流向水体,导致河流氮含量不断增加.此

外,长期施用过量氮肥易引发区域土壤“氮饱和”现

象,显著加速氮元素向水体的累积性迁移,从而加剧

河流氮污染的程度.气候因素是影响河流TN浓度变

化的另一个关键方面
[51]

.本研究中虽然初步分析了

水温对 TN 浓度的直接影响,但对气候因素(如降水

量和气温波动等)的作用分析不足.降水量的增加通

常会导致地表径流量增加,从而加剧氮流失并输入

河流;而极端干旱条件则可能通过减少水体稀释效

应,导致 TN浓度显著升高. 

本文仍需在未来研究中进一步整合多学科视

角,结合更长时间尺度、更广空间范围以及更全面的

环境数据,从而提升TN浓度预测模型的科学性和适

用性,为流域水质管理提供更可靠的决策支持. 

4  结论 

4.1  5个子流域 TN浓度在 2021年较高,在 2022年

较低.年内表现为U型波动.TN浓度的最高值出现在

1月和 2月,而最低值出现在 8月. 

4.2  5个子流域 TN浓度的空间分布具有明显异质

性,不同子流域的浓度分布规律有所不同. 

4.3  水温和溶解氧浓度是影响海河流域 TN 浓度

的关键因素,其中水温与 TN 浓度呈极显著负相关,

而溶解氧浓度与 TN浓度呈极显著正相关. 

4.4  RF-LSTM数据驱动模型的预测结果与实际观

测值的变化趋势高度一致,且相较于传统 LSTM 模

型,该模型在TN浓度预测的精准性和泛化性方面具

有显著优势. 
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