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摘要：本研究选取白洋淀流域为研究区,通过构建 SWAT(Soil and Water Assessment Tool)与LSTM-MLP(Long Short-Term Memory-Multilayer Perceptron)

混合模型,模拟白洋淀流域磷通量时空分异规律,识别白洋淀流域磷通量的主要影响因素,预测不同泥沙削减情景下磷通量削减效果.总体而言,SWAT 模

型模拟结果表明:(1)2019~2023年白洋淀流域年均磷输入量为 717.3t/a,单位面积磷负荷为 57.6kg/(km2·a),其中有机磷占比 78.8%,且磷通量呈逐年上升趋

势,2023 年尤为显著;(2)磷通量呈显著季节性变化,汛期(6~9 月)负荷占全年磷通量的 85.57%(49.28kg/km2),其与降雨量、径流量及泥沙量呈显著正相关

(P<0.01);(3)就不同区域而言,府-漕-瀑河区域(79.3kg/km2)和白沟引河区域(66.6kg/km2)磷负荷最高,其贡献率分别为 32.09%和 26.96%.此外,为弥补

SWAT 模型对非线性时序变化的不足,运用 LSTM-MLP 混合模型提升磷负荷预测精度,预测结果表明:(1)LSTM-MLP 混合模型的 NSE>0.9、

RMSE<4kg/km2,均优于传统 LSTM模型(NSE>0.8、RMSE<7kg/km2),能更精确捕捉峰值变化;(2)在模拟不同泥沙削减情景中,白沟引河区域在削减 60%

泥沙量的情况下,TP负荷削减率为 35.29%,显著优于其他区域. 
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Research on phosphorus load prediction of Baiyangdian Basin based on coupling model. GAO Yu-ang1, LI Shuang-jiang1, ZHENG 

Zi-shuai1, WANG Hao-jia1, LI Xiao-ning1, LI Zi-qiong1, DU Zhao-nan1, CUI Jian-sheng1, ZHANG Lu-lu1,2* (1.College of Environment 

Science and Engineering, Hebei University of Science the Technology, Shijiazhuang 050000, China；2.Hebei Provincial Key Laboratory 

of Pollution Prevention Biotechnology, Shijiazhuang 050000, China). China Environmental Science, 2025,45(12)：6793~6804 

Abstract：This study established an integrated SWAT-LSTM-MLP model to investigate phosphorus flux dynamics in the 

Baiyangdian Basin, China. The SWAT simulations revealed three key findings: (1) the average annual phosphorus input of the basin 

was 717.3t/a(57.6kg/km2·a) during 2019~2023, and the organic phosphorus (78.8%) was the main form, which showd an increasing 

trend in 2023; (2) the phosphorus flux showed significantly seasonal variation, the flood seasons (June-September) accounted for 

85.57% of annual phosphorus loading (49.28kg/km2), which was significantly positive correlations (P<0.01) with precipitation, 

runoff, and sediment load; (3) for the spatial distribution, the phosphorous load of Fu-Cao-Pu River (79.3kg/km2, 32.09%) and 

Baigou Diversion Canal (66.6kg/km2, 26.96%) was higher than other region. Furthermore, in order to avoid the deficiency of the 

SWAT mobile in nonlinear varaitions, the LSTM-MLP hybrid model was applied to improve the accuracy of phosphorous load 

prediction. The model results showed that:(1) the LSTM-MLP hybrid model significantly improved prediction accuracy (NSE>0.9, 

RMSE<4kg/km2) compared to conventional LSTM (NSE>0.8, RMSE<7kg/km2), particularly in capturing peak values; (2) simulate 

analysis under different sediment reduction scenario demonstrated that the Baigou Diversion Canal under 60% sediment reduction 

scenario can reduce 35.29% of phosphorus load, which was the most effective regions among all subregions. 

Key words：SWAT model；machine learning；phosphorus flux；sediment reduction；Baiyangdian Basin 

 

在水生态系统中, 磷是连接生物与非生物过程

的关键营养素,参与地球化学循环并维持生物多样

性
[1-4]

.然而,磷过量易致富营养化,威胁水质与生态

健康
[5-7]

.我国多个流域存在不同程度磷污染,如:长

江流域总磷(TP)浓度在 0.001~4.680mg/L 之间,上游

有 21个严重污染断面
[8-9]

;太湖年均入河TP达 2544t,

仅 940t 排出
[10]

;黄河中每年约有 1600t 磷输入渤海,

其中约有 40t 为溶解性磷酸盐 

[11]
;淮河汛期占全年

磷负荷 50%,颗粒态磷达 75%
[12]

;珠江三角洲丰水期

TP为0.35mg/L,是枯水期(0.18mg/L)的1.9倍,其中农

业密集区丰水期 TP峰值达 0.82mg/L,主要源于畜禽

养殖废水和化肥流失
[13]

.鉴于此,目前越来越多的研 
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究关注不同水文周期流域磷通量的精准估算,以便

为科学管控流域 TP 负荷提供必要的基础数据和科

学依据
[14]

. 

在磷通量的研究中,许多分布式水文模型,如土

壤与水资源评估工具(SWAT)、水文模拟程序(HSPF)

及非点源分布式模型(AnnAGNPS)得到广泛应用  

[15]
.

其中,SWAT模型因其具有强大的分析能力,广泛用

于多尺度流域营养盐负荷的预测与评估
[16]

.例

如,SWAT 模型与气候模型结合用于预测长江源区

水质变化
[17]

;分析淮河流域点源污染特征
[18]

;与遥

感技术结合,评估黄河灌区农业面源污染
[19]

.然而, 

SWAT 模型构建与校准过程复杂耗时,对数据完整

性与质量要求高
[20]

.针对 SWAT 模型的缺点,机器

学习中的长短期记忆(LSTM)网络可捕捉时间序列

数据的长期依赖关系,且不易出现梯度爆炸或消失

问题,因此广泛用于水文建模  

[21-22]
.例如LSTM已用

于污水出水浓度预测与蓝藻水华预警等
[23-24]

.尽管

如此,LSTM 作为“黑箱模型”仍存在数据模型泛

化且其合理性、有效性难以理解等问题,随后越来

越多的研究对 LSTM进行优化和改进,例如:利用支

持向量机(SVM)模型提高泛化能力  

[25]
;利用理论指

导与数据科学结合的混合模型增加数据模型的可

解释性
[26]

;使用自回归差分移动平均模型(ARIMA)

提高模型预测精度
[27]

.此外,多层感知器(MLP)模型

在处理非线性关系及特征提取方面展现出显著的

优势.为此,本文提出将 LSTM与 MLP有机结合,以

LSTM捕捉磷通量的时序依赖性,再通过MLP对残

差进行精准校正.该耦合框架保留深度学习的非线

性拟合能力,弥补 LSTM在极端事件下的平滑问题,

提升磷通量预测精度. 

 

图 1  白洋淀流域区位概况 

Fig.1  The regional overview of the Baiyangdian Basin 

(a)白洋淀流域区位,(b)白洋淀流域土地利用类型分类,(c)白洋淀流域土壤类型分类,(d)白洋淀流域子流域划分 

本研究以白洋淀流域为研究区.该流域属海河 流域,受京津冀城市化影响,面临水质恶化、富营养
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化和生态退化问题.近年来水质虽有改善,但在多尺

度磷迁移机制、修复技术集成与调控策略等方面仍

缺乏系统研究
[28-29]

.白洋淀磷污染主要来源于农业

非点源(化肥施用、畜禽排放)和城镇污水,其输出以

泥沙吸附的颗粒磷为主,呈现季节性差异
[30]

.目前,白

洋淀流域磷污染研究主要聚焦于 TP 监测分

析 

[28-29]
、磷形态的时空分布及污染源识别

[31]
.但受采

样规模与技术条件限制,现有研究难以全面量化流

域磷通量的时空分异.此外,关于 SWAT 模型与机器

学习耦合预测磷通量的研究尚未见报道,不同泥沙

削减情景下的控制效果评估亦较缺乏.针对上述问

题,本研究拟开发 SWAT-LSTM-MLP 耦合模型,弥

补传统模型在小样本下处理非线性的不足.研究将

分析磷输入的时空特征与驱动机制,验证模型泛化

能力,并评估不同泥沙削减情景下的控制效果.研究

成果可为磷污染治理提供技术路径,为差异化分区

管理提供理论基础. 

1  材料与方法 

1.1  研究区域概况 

如图 1 所示,白洋淀流域所处区域属于温带季

风气候,降水量主要集中在夏季,约占全年降雨的

80%,多年平均降水量约 525mm
[10,32]

.白洋淀流域的

土地利用类型主要以农田为主,其中旱田的占地面

积最大
[33-34]

.流域内地形平坦,河网密集,水系发达,

由于夏季强降水和地表径流作用,流域内土壤中累

积的磷素通过径流过程进入水体,加剧了湖泊的富

营养化风险
[30-31]

. 

1.2  SWAT模型构建及率定 

1.2.1  SWAT 模型搭建  SWAT 模型借助数字高程

模型(DEM)数据、土地利用与土壤分类数据,将研究

区划分为多个水文响应单元以模拟水文循环
[35]

.其

构建主要有子流域划分、土地利用与土壤类型重分

类三步
[36]

.首先,依据 DEM 和河网划分子流域,并根

据人口与人均排污量估算点源排放;其次将土地利

用重分类为水田、旱田等类型
[37]

.最后构建土壤数据

库,利用土壤-植物-大气-水分模型(SPAW)计算饱

和导水率等参数 ,通过侵蚀‑生产力影响计算器

(EPIC)模型估算土壤可侵蚀因子,结合坡度分类与

水文响应单元(HRU)阈值完成模型参数化
[38-39]

.利

用新盖房站、十方院站、要庄站、徐水国平站和大

树刘庄站共 5 个水文站的流量输入数据进行划分,

逐月尺度径流量数据范围见表 1所示. 

表 1  各水文站点的数据概况 

Table 1  Overview of data from each hydrological station 

水文站点 年份 逐月径流量(m3·s) 

新盖房站 2019~2023 23.46±22.03 

十方院站 2019~2023 41.21±32.91 

要庄站 2019~2023 3.53±5.52 

徐水国平站 2019~2023 3.21±1.63 

大树刘庄站 2019~2023 5.71±3.48 

注: 部分河流季节性缺水[40],该期间水文站径流量监测数据为空白值,

空白值按0处理. 

表 2  白洋淀流域土地利用类型重分类结果 

Table 2  Reclassification results of land use types in 

Baiyangdian Basin 

序号 土地利用类型 土地利用代码 面积(%) 

1 水田 RICE 0.366 

2 旱田 AGRL 58.99 

3 疏林地 FRST 0.696 

4 
自然草地和裸露

地面 
RNGB 4.295 

5 草地 PAST 3.533 

6 
自然草地和环境

敏感区 
RNGE 8.060 

7 水体 WATR 2.237 

8 城市与建成区域 URMD 4.339 

9 城市与混合土地 URML 16.095 

10 湿地 WETL 1.341 

11 荒地 BARR 0.048 

 

表 3  白洋淀流域土壤类型重分类结果 

Table 3  Reclassification results of soil types in Baiyangdian 

Basin 

序号 土壤类型 土壤代码 土壤编号 

1 石灰性雏形土 CMc 11048 

2 钙积高活性淋溶土 LVk 11053 

3 潜育高活性淋溶土 LVg 11076 

4 黑色石灰薄层土 LPk 11385 

5 饱和疏松岩性土 RGe 11395 

6 石灰性疏松岩性土 RGc 11400 

7 变性土 VRe 11441 

8 石灰性冲积土 FLc 11476 

9 盐化冲积土 FLs 11525 

10 松软潜育土 GLm 11535 

11 高活性溶淋土 LVh 11880 

12 水体 WR 11927 

 

SWAT 模型通过模拟非点源污染过程,系统评



6796 中  国  环  境  科  学 45卷 

 

估氮、磷等营养物的输入、迁移、转化与输出,全面

反映水质状况
[19]

.在磷模拟中,SWAT 模型涵盖有机

磷与无机磷多种形态,并模拟其在土壤和水体中的

转化机制.具体而言,模型考虑磷在土壤中的矿化、

吸附-解吸等生物地球化学过程,以及经径流、壤中

流和排水系统向水体的迁移路径
[19,41]

.此外,SWAT

基于土地利用、施肥和畜禽养殖等因素,估算磷输入

量.流域内土地利用类型和土壤类型的重分类结果

详见表 2和表 3. 

1.2.2  SWAT 运行数据来源  本研究采用多源数

据驱动 SWAT 模型参数化,包括地理空间数据(如

DEM、土地利用、土壤)、水文气象数据及社会经

济数据,并结合经验公式估算部分排放量.具体数据

来源见表 4. 

表 4  SWAT运行数据及来源 

Table 4  SWAT operation data and sources 

数据类型 数据名称 数据来源 分辨率 

DEM数据 地理空间数据云(https://www.gscloud.cn/) 30m 

土地利用栅格数据 中国科学院资源环境科学数据中心(http://www.resdc.cn) 1000m 

土壤栅格数据 
全球土壤数据库 

(https://iiasa.ac.at/models-tools-data) 
1000m 

地理空间数据 

河网矢量数据 Google Earth路径提取  

水文数据 主要水文站点  

气象数据 距离流域形心最近的气象站点  水文气象数据 

天气发生器数据 CFSR世界天气库  

社会经济数据 
人口密度、畜禽养殖量、化肥施用量、

耕地面积等 
《河北省统计年鉴》《保定市统计年鉴》(2019~2023)  

排放量估算数据 农业生活污染源、畜禽养殖排放量 经验公式估算  

 

1.3  机器学习 

1.3.1  LSTM 原理   LSTM 作为循环神经网络

(RNN)的改进模型,因其擅长捕捉长期依赖关系,广

泛应用于序列数据分析
[22,42]

.LSTM利用 sigmoid函

数控制门控信息,tanh 函数调节隐藏与细胞状态的

更新
[23]

.本研究以降雨量、径流量和泥沙量为输入特

征 ,TP 为预测目标 ,反映水文过程对磷迁移的影

响.LSTM层含 50个神经元,激活函数采用线性整流

函数 (ReLU),优化器选择自适应矩估计优化器

(Adam),初始学习率为 0.001.训练周期为 150,批次大

小为 1,时间步长为 1,以保证小样本条件下有效

收 敛. 

1.3.2  MLP原理  MLP是一种基础的前馈神经网

络,由输入层、隐藏层和输出层组成,通过非线性激

活函数表征复杂数据特征,适用于分类、回归和模式

识别等监督学习任务
[43,44]

.MLP 通过反向传播算法

训练,利用链式法则计算梯度,并通过梯度下降优化

网络权重以最小化预测误差
[45]

.本研究中,MLP包含

两个隐藏层(64 和 32 个神经元),激活函数为 ReLU;

输出层为 1 个神经元,激活函数为线性.优化器为

Adam,初始学习率 0.01,迭代次数 100,批量大小 4,损

失函数为均方误差(mean-square error,MSE).数据划

分时,测试集占比 20%(test_size=0.2),随机种子设为

42以确保实验可复现. 

1.3.3  机器学习混合模型搭建  为模拟磷输入过

程,本研究采用多特征输入策略
[46]

,特征包括降雨

量、径流量和泥沙量,并进行Min-Max归一化,以提

升模型稳定性与准确性.考虑时间序列特性,构建

LSTM-MLP混合模型,LSTM提取序列特征,MLP实

现非线性变换,增强模型表达能力与复杂性.结果显

示 ,LSTM-MLP 模型在白洋淀磷通量预测中较

LSTM 误差更小、稳定性更高
[47]

.模型通过分层时间

序列交叉验证优化学习率等超参数 ,提升泛化能

力 

[48]
. 

1.4  混合模型 

1.4.1  输入过程的混合模型构建及预测  本研究

结合 SWAT的物理模拟与LSTM-MLP的机器学习

优势,以提升磷输入的模拟与预测精度.首先,整合

SWAT 日尺度输出的径流、泥沙和磷负荷,以及同

期降雨、气温等环境因子,确保数据一致性并作为

LSTM-MLP输入.LSTM层学习 SWAT残差的时序

特征 ,捕捉未被模型充分描述的动态变化 ;随
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后,MLP 层融合残差与环境因子,进行非线性校正.

最终,模型加权整合 SWAT 预测与 LSTM-MLP 校

正结果,输出磷负荷预测值.模型训练注重径流曲

线数法(SCS)与水文响应单元,优化超参数以提升

训练效果与泛化能力.通过情景数据模拟不同条件

下的径流与磷负荷变化,评估污染削减效果.SWAT

的物理机制保障对极端降雨的响应合理性 , 

LSTM-MLP的残差校正提升了平滑期与枯水期的

预测稳定性.该耦合方案可推广至其他相似流域,

为水质管理与农业面源污染控制提供精准时空预

测支持. 

1.4.2  模型评价标准及率定   为了全面评估模

型的准确性和预测能力,采用了纳什系数(NSE)、

决定系数(R
2
)和均方根误差(RMSE)作为核心评价

标准.具体而言,对于机器学习模型,选用 RMSE 和

NSE 两个指标来进行评价;而对于 SWAT 模型,则

使用 NSE 和 R
2
这两个指标来衡量其性能

[19,36]
.计

算如公式. 

 
( )

( )

2

obs sim1

obs obs1

NSE 1

T t t

t

T t

t

Q Q

Q Q

=

=

−

= −

−

∑

∑
 (7) 

 
( )( )

( ) ( )

2

obs obs simobs12

2
2 2

obs simobs obs1 1

T t t t

t

T Tt t

t t

Q Q Q Q
R

Q Q Q Q

=

= =

⎡ ⎤− −
⎣ ⎦=

⎡ ⎤− −
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

∑ ∑

 (8) 

 
( )

2

obs sim1
RMSE

T t t

t
Q Q

T

=

−

=

∑
 (9) 

式中:
obs

t

Q 指观测值,
sim

t

Q 指模拟值,Q
t

表示第 t 时刻

的某个值,
obs

Q 表示观测值的总平均. 

在 SWAT 模型的校准过程中,本研究采用了

SWAT-CUP 软件中的序贯不确定性拟合算法第 2

版(SUFI-2),以优化模型参数并提高模拟精度 .针

对流量的校准,选取了要庄、十方院、新盖房、大

树刘庄及徐水国平五个具有代表性的监测站点 ,

利用 2019 年至 2020 年的月平均观测数据作为校

准期的数据基础,2021 年至 2023 年的数据则用于

模型的验证.对于 TP负荷的校准,由于实测数据的

限制,选择了大树刘庄、新盖房、要庄、徐水国平

和十方院五个断面 2022 年的月平均观测数据进

行参数调整. 

1.4.3  模型率定结果  校准结果如表 5所示,模拟

的月平均径流决定系数(R
2
)均大于 0.70,验证期的

R
2
均超过 0.75,表明模型在流量模拟方面具有良好

的拟合能力.对于 TP 负荷的模拟,月平均输出负荷

的R
2
值在校准期均超过 0.77,验证期则均超过 0.79,

显示出较高的模拟精度.尽管在验证期内模型预测

结果仍存在一定的偏差,但整体模拟效果令人满意,

能够有效反映流域内流量及 TP 负荷的时空变化

特  征. 

表 5  白洋淀流域 SWAT模型的率定结果 

Table 5  Calibration results of SWAT model in Baiyangdian 

Basin 

流量率定结果 水质率定结果 

水文站点 R
2
 NSE 水文站点 R

2 NSE 

要庄 0.93 0.86 要庄 0.98 0.92 

十方院 0.89 0.85 十方院 0.97 0.97 

新盖房 0.77 0.72 新盖房 0.89 0.88 

大树刘庄 0.93 0.91 大树刘庄 0.79 0.77 

徐水国平 0.85 0.78 徐水国平 0.93 0.92 

 

2  结果与分析 

2.1  白洋淀流域磷通量时间分布特征 

在年际尺度上,根据 SWAT 模型的模拟结果(图

2),白洋淀流域在 2019 至 2023年间,年 TP入河量的

平均值为 717.3t/a,平均 TP 入河负荷约为 57.6kg/ 

(km
2
·a).具体而言,无机磷输入负荷为 12.2kg/(km

2
·a),

有机磷输入负荷为 45.4kg/(km
2
·a),有机磷在TP中的

占比最大,为 78.8%.相关性分析进一步揭示,TP入河

负荷与白洋淀流域的径流、泥沙量变化规律呈现出

一致性,TP 入河负荷和径流入河量及泥沙入河负荷

之间表现出极显著的相关性(R
2
>0.75,P<0.01).这些

结果共同表明,径流携带和土壤侵蚀是白洋淀流域

磷输入的主要途径. 

在年内尺度上,白洋淀流域磷输入通量及其组

分特征呈现显著的季节性分异特征(图 3).其中,汛期

(6~9 月 )TP 入河负荷显著高于非汛期 (r=0.47, 

P<0.05),其均值分别为 49.28kg/km
2
和 8.31kg/km

2
.

汛期TP负荷占全年总量的 85.57%,尤其在 7~8月降

水集中期出现明显峰值(18.03kg/km
2
和 25.33kg/ 

km
2
).相关分析表明,TP入河负荷与降水量(r=0.50)、

径流量(r=0.77)及泥沙负荷(r=0.89)均呈极显著正相

关(P<0.01). 
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图 2  2019~2023年磷输入过程年际变化及其驱动因素分析 

Fig.2  Interannual changes and driving factors of phosphorus input process from 2019 to 2023 

(a)总磷、径流、降雨量、泥沙量归一化年际变化及趋势,(b)磷组分输入负荷及占比,(c)年际尺度回归性分析;*表示 P<0.05,**表示 P<0.01,***表示 P<0.001 

 

图 3  磷输入过程及磷组分年内变化 

Fig.3  The process of phosphorus input and the intra-annual variation of nitrogen components 

(a)降雨年内变化,(b)径流入河量年内变化,(c)泥沙入河负荷年内变化,(d)TP入河负荷年内变化,(e)无机磷入河负荷年内变化,(f)有机磷入河负荷年内变化 
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2.2  白洋淀流域磷通量空间分布特征 

 

图 4  磷输入负荷空间分布 

Fig.4  Spatial distribution of phosphorus input load 

白洋淀流域多年平均磷负荷超过 80kg/km
2
的

子流域所占面积比例为 15.54%,而负荷超过

50kg/km
2
的子流域所占面积比例为 49.98%,小于

30kg/km
2
的子流域所占面积比例为 14.10%.在流域

不同区域中,TP入河负荷的大小顺序为:府-漕-瀑河

区域(79.3kg/km
2
)>白沟引河区域(66.6kg/km

2
)>萍河

区域 (51.8kg/km
2
)>孝义-潴龙-唐河区域 (35.5kg/ 

km
2
)>淀区(13.9kg/km

2
);而 TP 入河量的大小顺序则

为 : 府 -漕 -瀑河区域 (294.37t)>白沟引河区域

(207.17t)>孝义-潴龙-唐河区域(149.50t)>萍河区域

(63.54t)>淀区(2.68t).从流域的空间分布来看,白洋

淀流域的磷污染主要集中在府-漕-瀑河区域和白

沟引河区域(图 4).具体而言,府-漕-瀑河区域 TP 入

河负荷贡献率达 32.09%(294.37t),白沟引河区域为

26.96%.值得注意的是,面积最大的孝义-潴龙-唐河

区域(4213.3km
2
)因低负荷强度(35.5kg/km

2
)导致贡

献率仅为 14.36%,而面积最小的淀区(192.2km
2
)贡

献率不足 6%.研究揭示了白洋淀流域 TP 输入具有

显著的空间异质性(r=0.56,P<0.01). 

2.3  磷输入过程的 LSTM-MLP模型验证 

本研究基于构建的 LSTM与 LSTM-MLP模型,

对流域磷输入过程进行模拟.选取 12 号、18 号和 47

号子流域为典型单元,前 48 个月为训练集,后 12 个

月为测试集,特征数据经 Min-Max 归一化处理以提

升模型稳定性.为系统评价模型性能,每种输入方案

重复训练 10次,取均值计算RMSE与NSE.为比较集

成模型与 LSTM的预测误差,在 10 折交叉验证中记

录各折 RMSE,并进行配对 t 检验(α=0.05). 
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图 5  LSTM模型和 LSTM-MLP模型对子流域 TP输入过程测试及预测结果对比 

Fig.5  Comparison of test and prediction results of sub-basin TP input process by LSTM model and LSTM-MLP model 

(a1)12号子流域 LSTM模型验证结果,(a2)12号子流域 LSTM-MLP模型验证结果,(b1)18号子流域 LSTM模型验证结果,(b2)18号子流域 LSTM-MLP

模型验证结果,(c1)47号子流域 LSTM模型验证结果,(c2)47号子流域 LSTM-MLP模型验证结果 

结果表明,LSTM-MLP模型在峰值预测方面表现

突出(图5),特别是在2023年7~8月白洋淀流域特大暴

雨事件中,该模型对洪峰期磷负荷的预测 RMSE 较传

统LSTM模型显著降低55.8%(P<0.01),同时NSE值提

升至 0.93±0.03(传统 LSTM模型为 0.75±0.13).模型验

证结果显示,LSTM与LSTM-MLP模型均具有较高精

度(NSE 均值为 0.88,RMSE 均值为 5.37kg/km
2
),其中

LSTM-MLP 模型验证期 NSE 均值达 0.93±0.03,较传

统 LSTM 模型 (0.84±0.03)具有统计学显著优势

(P<0.05),且能有效降低 RMSE 值,表明其在复杂水文

过程模拟中具有更优的适应性和预测稳定性. 

2.4  基于混合模型的磷输入削减模拟 

 

图 6  白洋淀流域各区域水土流失削减对磷输入的影响 

Fig.6  Effect of soil and water loss reduction on nitrogen input in Baiyangdian Basin 

(a)孝义-潴笼-唐河区域,(b)萍河区域,(c)府-漕-瀑河区域,(d)白沟引河区域 
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在前文的相关性分析得知 ,白洋淀流域的泥

沙量和 TP 的相关性较强(r=0.89,P<0.01),所以在

白洋淀流域的磷削减预测中 ,选择实施水土保持

措施作为削减情景.结果如图 6 所示,各区域在水

土流失削减对水体中 TP 负荷的影响存在显著差

异(P<0.01).在孝义-潴龙-唐河区域,当削减比例分

别达到 20%、40%、60%时,TP负荷的削减比例依

次为 11.73%、22.94%和 33.29%.相比之下,府-漕-

瀑河区域的削减比例为 9.15%、17.35%和 26.02%;

萍河区域则为 8.29%、15.29%和 20.29%;白沟引河

区域的削减比例较高,分别为 12.24%、24.25%和

35.29%.总体来看,白沟引河区域的 TP负荷削减效

果最为显著,尤其是在较高削减幅度下.其次是孝

义-潴龙-唐河区域,而府-漕-瀑河区域和萍河区

域的削减效果相对较差 .区域间的差异可能受到

地形特征、土地利用方式及水资源管理策略等多

重因素的影响. 

3  讨论 

3.1  国内部分流域磷通量比较 

如表6所示,白洋淀流域尽管总磷通量(717.3t/a)

远低于洞庭湖流域(39000t/a)、珠江流域(14810t/a)

和嘉陵江流域(8910t/a)
[13-14,46,49]

,但由于其流域面积

较小(仅 12456km
2
),导致单位面积TP负荷显著偏高,

达 57.59kg/(km
2
·a),超过嘉陵江(55.68kg/(km

2
·a))1.03

倍,亦远高于珠江流域(32.64kg/(km
2
·a))、淮河流域

(13.47kg/(km
2
·a))和辽河流域 (1.18kg/(km

2
·a))

[49-50]
.

作为对比,洞庭湖流域虽总量最大,但其单位面积 TP

负荷高达 1,446kg/(km
2
·a),是白洋淀的 25 倍以上,呈

现出“总量高、强度更高”的双重特征. 

表 6  白洋淀流域磷通量与中国主要流域比较 

Table 6  Phosphorus flux in the Baiyangdian Basin compared 

with major river basins in China 

流域 
流域面积 

(km2) 

年均磷通量 

(t/a) 

年均磷负荷

[kg/(km2·a)]
文献

珠江流域 453700 14810 32.64 [49,13]

辽河流域 314000 370 1.18 [49] 

淮河流域 274700 3700 13.47 [49,50]

嘉陵江流域 160000 8910 55.68 [14] 

洞庭湖流域 26971 39000 1446 [46] 

白洋淀流域 12456 717.3 57.59 本研究

 

单位负荷偏高源于密集耕作 (旱田占比

58.99%)、高强度施肥行为(有机磷占比 78.8%),以及

城乡生活污水排放的叠加效应
[49,51]

.此外,其作为半

封闭型浅水湿地系统,对磷的滞留效应受季节性水

位波动影响显著,进一步放大了单位面积负荷强度.

这种“高强度、易积累、敏感性强”的特征使白洋淀

在全国范围内表现出较强的面源污染风险,对区域

水生态安全构成压力
[13,49-51]

. 

3.2  国内部分流域磷通量主要影响因素比较 

表 7  白洋淀流域磷通量主要影响因素与中国主要流域比较 

Table 7  The main influencing factors of phosphorus flux in the Baiyangdian Basin and their comparison with those in major basins 

of China 

流域名称 主要影响因素 主要污染源 

白洋淀流域 汛期降水、泥沙输移、高强度农业、地形特征、生活污水 农业非点源(化肥过量施用占 78.8%)、畜禽养殖、城镇生活污水 

洞庭湖流域 径流挟带、土壤侵蚀、农业用地占比 农业面源(贡献率>50%)、畜禽有机肥、城镇点源 

嘉陵江流域 水沙同步效应(丰水期 TP占 73.5%)、悬浮泥沙吸附 面源主导(年均 82.5%,丰水期 90.8%)、农田侵蚀、季节性降雨驱动 

珠江流域 城市化率高(非食物磷输入占 65%)、林地草地比例大 生活污水(含洗涤剂磷)、畜禽养殖 

淮河流域 高强度农业活动(化肥贡献率 60%)、工业集聚 农业化肥、工业废水(造纸/纺织业) 

海河流域 水资源过度开发、湿地退化 农业面源(占 62%)、城市径流 

 

白洋淀磷通量主要受降雨-径流驱动的泥沙输

移、高强度农业与生活源影响(表 7).汛期(6~9月)TP

负荷占年总量 85.57%,与径流和泥沙显著正相关

(R
2
> 0.59,P<0.01),类似洞庭湖泥沙吸附型迁移规

律  

[46]
.半封闭水文结构延长停留时间,通过沉—水界

面交换增强沉积物对磷的滞留,使单位面积 TP负荷

(57.59kg/(km
2
·a))较开敞水系高 3.1%,强化了磷的滞

留能力
[14,46]

.土地利用方面,旱田占比 58.99%,有机磷

施用率高达 78.8%,致使府-漕-瀑河区域 TP 负荷升

至 79.3kg/km
2
,明显高于淮河农田贡献率(33.1%),与

黄淮海农业区特征相近.上游混作与频繁施肥导致

田间有机磷积累,洪水冲刷引发一次性释放(第一级
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放大);进入湿地后因沉降与扰动引发二次释放(第

二级放大 ),呈现出种植结构引起的级联放大效

应 

[49-51]
.在管理响应方面,减少白沟引河 60%泥沙输

入可降低TP负荷35.29%,优于珠江流域湿地修复的

28%削减率
[52]

,体现半封闭水系中泥沙控制的高效

性.总体来看,我国流域磷通量普遍受水沙输移与农

业驱动影响,而白洋淀因高强度农业(化肥施用超

400kg P/km
2
)、半封闭结构与点源叠加,单位负荷强

度居高不下.建议优化施肥结构,优先治理高负荷子

流域(如府-漕-瀑河),并联合水土保持与生态修复措

施,实现精准控磷. 

3.3  混合模型性能的优化效果分析 

本研究将 SWAT 输出的物理变量与 LSTM– 

MLP 网络耦合,显著提升了 TP 预测性能.验证期模

型 NSE为 0.93,RMSE降至 3.98kg/km
2
,分别较传统

LSTM(NSE=0.84、RMSE≈7.0kg/km
2
)提升 12%和降

低 46%,也优于Chen等
[53]
提出的 SWAT-LSTM模型

(NSE=0.885).在 2023 年汛期洪峰中,混合模型响应

更敏锐.配对 t 检验显示,集成模型 RMSE 较单一模

型平均下降 55.8%,差异显著(P<0.01),表明其在预测

精度上更具优势.对比洞庭湖
[46]

,本文在白沟引河泥

沙削减情景下,采用多特征输入与分层交叉验证,TP

削减率预测更具泛化能力,误差降低达 38%.相较现

有 SWAT+机器学习方法,SWAT–LSTM–MLP 在残

差校正与动态响应方面更优:LSTM 捕捉长短期非

平稳信号,MLP 强化非线性拟合,通过“残差校正+加

权融合”策略,使月尺度 NSE提升 0.15、RMSE下降

20%.模型保留 SWAT 物理机制,具备良好可解释性,

并通过 SHAP 揭示降雨、径流和泥沙对 TP的贡献.

此外,该框架可无缝替换为 Transformer 或 TFT,并扩

展至氮素、溶解性有机物等污染物预测,为流域管理

提供精准且可解释的技术支持.结果表明,该混合方

法融合物理机理与深度学习,既增强解释力,又克服

数据驱动模型在小样本与极端事件下的不足,为营

养盐精细化管理提供新路径. 

4  结论 

4.1  2019~2023 年,白洋淀流域年均 TP 入河量为

717.3t/a,入河负荷为 57.6kg/(km
2
·a),呈现显著的时空

差异,主要通过径流携带和土壤侵蚀进入水体. 

4.2  LSTM-MLP耦合模型在磷输入模拟中NSE均

值超过 0.8,RMSE 低于 4kg/km
2
,模拟效果优于传统

LSTM模型. 

4.3  泥沙削减情景下 TP 负荷响应存在空间差异,

白沟引河区域在削减 60%泥沙量时 TP 负荷减少

35.29%,高于孝义-潴龙-唐河区域(33.29%)和府-漕

-瀑河区域(30.15%). 
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