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降雨径流驱动下水体总氮关联特征变化与监测策略优化
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摘 要:【目的】为应对白洋淀流域频发的农业面源污染,亟需揭示降雨径流下总氮(TN)的迁移机理并优

化监测策略。【方法】以流域农业区(北河店站)为研究对象,引入城市区(码头站)作为对比参照,耦合随

机森林(RF)模型与 SHAP可解释性方法,利用流量及常规易测水质指标,解析 TN的非线性关联特征,评估

不同监测频率对预测精度的影响。【结果】(1)在全年尺度下,RF模型在两站点均表现出高预测性,纳什

系数(NSE)分别为 0.981和 0.972。北河店站 TN与电导率和水温呈协同关联,码头站 TN则与水温密切相

关。(2)在降雨径流事件中,农业区呈径流主导模式,高流量事件后 TN浓度存在 48—72小时滞后正响应,

而短期流量变化则兼具冲刷与稀释效应；城市区 TN 浓度关联特征发生转变,水温在事件中不再主导,而与

电导率强正相关,高流量主要为稀释作用。(3)降雨径流事件中监测频率对模型性能影响大,日尺度模型预

测能力显著下降(相较小时尺度 NSE 降幅超过 42%),码头站日尺度模型无法有效预测(NSE<0)；而在非

降雨期两个尺度模拟精度相近(<1%)。【结论】明确了不同土地利用下 TN的差异化关联特征,揭示了高

频监测在关键污染事件中的重要作用,为构建流域面源污染防控及实时监测与预警提供科学依据。
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人工氮肥的生产与使用剧烈改变了自然系统

的氮循环过程,中国使用了约全球三分之一的氮肥
[1]。氮肥的过量使用可造成水生生态系统中藻类过

度生长,引发富营养化和酸化,导致水体水华、大范

围缺氧等严重的水环境、水生态问题,危害水生生

物和人类健康[2-6]。白洋淀作为华北平原最大的淡

水湖泊具有重要生态价值与功能,但是流域内农业

面源与城镇生活点源交织,其水体总氮(Total
Nitrogen,TN)长期作为首要超标因子,成为制约流

域水质达标的关键瓶颈。然而,该区域降雨径流过

程短促且强度大,传统低频监测难以捕捉动态变化

的总氮浓度,导致对流域内 TN 迁移变化规律认识

存在盲区。因此,解析白洋淀 TN的高频动态特征

及其与常规监测指标的关联,对流域水体总氮的精

准监测与精细化管控具有重要意义。

地表面源污染中水体总氮的实时监测存在采

样困难、成本高等问题[7],研究常采用污染物估算

及模型进行预测[4-6]。例如在流域尺度的研究常采

用模型模拟方法,利用易于获取的数据对污染物进

行模拟预测。例如,Zhang L 等[8]基于 HadCM3 与

SWAT 模型模拟了石头口门水库流域面源污染负

荷,发现 NH4+-N 负荷显著下降而总磷负荷呈不显

著增加趋势;侯玥等[9]利用 SWAT模型预测了气候

变化情景下淮河上游流域未来地表水的氮素排放

特征,发现面源污染压力将进一步增加。基于物理

机制和水体形态的模型有预测与机理解释价值,但
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易受物理参数、数据缺失制约。而机器学习方法融

合多元数据,构建非线性关系,能降低对专用参数

的依赖,提升精度、拓展应用,是水质数据稀缺情况

下的有效预测模型。

然而,机器学习模型存在“黑箱”特性,限制了

其在机理解析中的应用。通过结合可解释性方法对

非线性映射关系进行透视,可在保障模型预测性能

的同时,有效弥补其机理不明的短板,提升模拟结

果的可信度。例如,He B等[10]利用人工神经网络模

型预测地表水体 TN,且通过敏感性分析解释了各

个输入变量与 TN之间的关系;肖燚等[11]使用机器

学习模型对地下水水质进行预测,讨论了不同滞后

期下气象数据对预测性能的影响;Ha N-T 等[12]使

用随机森林模型(Random Forest,RF)对地表水体

氮磷进行预测,并通过特征重要性分析揭示了关键

水质变量如总悬浮固体、浊度等对负荷变化的影响。

因此,机器学习与可解释性方法的结合,可为水体

总氮的精准预测及其过程机理解析提供技术支撑。

建设用地占比和农业强度是影响水体总氮浓

度变化的关键预测因子[13]。然而,当前研究多关注

静态土地利用对水质的长期影响,对“降雨-径流”

这一高动态过程中不同景观格局下 TN 特征研究

相对较少。在径流事件的影响下,农业面源的冲刷

机制与城市的显著差异会影响常规水质指标与 TN
的关联模式,而固定频率监测可能无法精细地捕捉

复杂污染过程。若忽略这种时空异质性,将难以构

建具有普适性和高保真度的水质预警体系。鉴于此,

本研究以白洋淀流域两个水质监测站点为研究对

象,耦合RF模型与可解释性分析方法,使用流量与

易监测水质指标(水温、pH、溶解氧、电导率、浊

度、高锰酸盐指数)对 TN 浓度进行模拟。本研究

有助于深化对农业面源污染和城市降雨汇流背景

下 TN 差异化关联特征的认识,为建立 TN 实时预

测预警系统提供支撑,对优化水质监测方案和面源

污染控制有重要实践价值。

1 研究方法与数据

1.1 研究区域

白洋淀流域属海河流域大清河子流域,西北部

为山区,其他地区多为平原,呈西北高东南低地势,

如图 1 所示。流域属温带大陆性气候,四季分明,

雨热同期,其中东南部平原为主要的农业种植区,

典型的农作物种植模式为小麦-玉米轮作,是氮施

用、流失的主要地区。由地表径流进入水体的农田

氮素是白洋淀流域农业面源污染的主要原因[14]。选

取代表性站点北河店、码头用于比较流域不同土地

利用类型下的非点源污染特征,如表 1所示。其中

北河店上游集水区 60%为农田,契合东南部农业区

属性,码头集水区 40%为城市建设用地,对应城市

化区域,可分别代表农业面源污染区与城市汇流区。

表 1 北河店和码头站点集水区的土地利用类型占比

Table 1 Land use proportion of catchment area for the
Beihedian and Matou stations.

土地利用类型
土地利用类型占比(%)

北河店站 码头站

落叶阔叶林 1.11 11.05
混交林 0.03 0.03

密闭灌木林 0.86 3.75
木质稀树草原 0.03 2.09

稀树草原 8.97 16.73
草地 17.32 15.89

永久湿地 0.39 0.00
农田 62.28 10.16

城市和建成区 9.01 40.27
水体 0.00 0.03
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图 1 研究区示意图

Fig. 1 Location of the study region
1.2 数据来源与处理

本研究收集 2024年 1月 1日至 2024年 12月
31 日 国 家 地 表 水 水 质 数 据 发 布 系 统

(https://www.cnemc.cn/sssj/)的(北河店、码头)自

动监测断面水质监测数据(如表 2 所示)与

GEOGLOWS 全 球 水 文 模 型 系 统

(https://geoglows.ecmwf.int/)1 小时分辨率流量数

据。为适用于白洋淀流域,有效表征流域径流特征,

根据流域内历史水文站径流观测数据,基于

MFDC-QM(Mass-conservative
Frequency-Distribution Calibration with Quantile
Mapping)对 GEOGLOWS流量进行校准[15]。

表 2 水质水量数据及来源

Table 2 Water quality and runoff data and sources.

特征 单位 来源

水温 ℃

国家地表水水质数据发布系统

(https://www.cnemc.cn/sssj/)

pH -
溶解氧 mg/L

电导率
μS/c
m

高锰酸盐指数 mg/L
浊度 NTU
总氮 mg/L

流量 m3/s
经白洋淀水文观测校准后的

GEOGOLWS一小时数据

1.3 研究方法

选用随机森林模型并结合可解释性方法,以流

量、水温、pH 等易观测变量作为模型输入特征,

对总氮进行模拟预测,验证其预测精度并解析输入

特征与 TN的关联性,揭示总氮在不同时期(全年、

降雨径流)下的关键关联特征。构建随机森林模型,

划分训练、测试样本并训练测试模型,验证其精度

并分析重要影响因子。以 95分位数为界限识别并

记录降雨径流事件,提取事件样本训练模型,并结

合 SHAP(SHapley Additive exPlanations)、偏依赖

分析(Partial Dependence Plot,PDP)、个体条件期望

(Individual Conditional Expectation,ICE)方法解释

输入特征对总氮的影响。对比基于小时级数据及日

尺度数据的模型预报精度,分析不同事件下(降雨

径流时期、非降雨径流时期)的精度差异,探究自动

监测的水质指标反演 TN 变化过程的可行性及监

测方案策略。

1.3.1 随机森林模型

RF模型是一种基于决策树集成的监督学习算

法。该方法通过 bootstrap抽样生成多个训练数据

子集,并在每个节点分裂时随机选择特征子空间,

构建多棵去相关化的回归决策树。在预测阶段输出

所有树预测值的算术平均。随机森林模型能够灵活

处理离散、独立的样本,在预测连续性差、获取困

难的水质指标方面优势明显[16]。RF模型构建主要

包括:

1)模型训练与超参数优化:根据水质指标有值

时间点筛选流量数据并统一为模型样本集。使用五

折交叉验证训练测试以优化模型超参数,每一折训

练样本与测试样本比例为 4:1,优化目标为五折交

叉验证的评价指标。使用 Optuna超参数优化框架
[17],确定决策树数量、树深度等超参数;

2)模型精度验证与特征重要性:基于优化后的

超参数,在样本集中随机选取 20%的样本作为测试

集,实验模型预测性能,并基于平均不纯度减少

(Mean Decrease Impurity,MDI)方法,通过统计节

点分裂时不纯度下降数值来计算特征重要性。

1.3.2 可解释性分析方法

为全面解译流量、各类水质指标对 TN预测的

影响,建立了一个多层次的可解释性分析框架。该

框架综合运用了 SHAP值法、偏依赖图和个体条件

期望三种方法,从“全局-局部”和“平均-个体”

两个维度系统地揭示模型的内部决策机制,揭示输

入特征在模型中的重要性,明晰特征的正向或负向

影响以及在不同条件下 TN可能的预测期望值。

SHAP 值法通过考察不同特征组合对模型输

出的边际贡献来衡量每个特征的重要性[18],用于评

估特征的全局重要性和局部贡献。SHAP值的计算

基于 Shapley值,显示集合中特征对目标变量的影

响,其计算公式为:

Shapley� = S⊆N\{�}
S ! N − S −1 !

N !
� S ∪ � − � S� (1)

式中:N 为所有特征的集合;S 为不包含特征 j 的集

合;� S ∪ � 为使用子集 S 与特征 j 的并集作为模

型输入时的性能；� S 为仅使用子集 S 作为模型输

入时的性能； 为集合中的特征数量。

为明晰特定特征对 TN 预测的平均边际效

应,PDP通过固定其他特征并改变目标特征的取值,

https://www.cnemc.cn/sssj/
https://geoglows.ecmwf.int/
https://www.cnemc.cn/sssj/
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计算模型预测的平均变化趋势,直观地表达预测模

型依赖于特定变量的平均依赖关系[19]。然而,PDP
的平均趋势可能掩盖个体样本间的异质性。为此,

进一步引入 ICE,为每个样本绘制一条独立曲线,

展示各样本的预测值随目标特征变化特征。其中

PDP与 ICE计算公式分别为:

���
� �� = ExC ���

� ��, �� = �� ��, �� �p ��� (2)

���
�� �� = �� ��, ��

�
(3)

式中:��()为训练完成的 RF模型；��为待分析的目

标特征；��为模型中除目标特征外的其他输入特征；

��为其他特征的随机变量；ExC[]是其他特征的期

望；p �� 为概率分布；��
�
为第 k 个样本的其他特

征取值。

1.3.3 模型评价指标

为定量地评价模型的预测性能,选取了纳什效

率系数(Nash-Sutcliffe Efficiency,NSE)与均方根

误差(Root Mean Square Error,RMSE)作为评价指

标。NSE是水文模型应用广泛的指标,用于评估模

型模拟值与观测值序列的拟合优度。其取值范围为

(-∞,1],NSE越接近 1,表明模型模拟结果与实测值

越吻合,模型性能越好。RMSE用于衡量模型预测

值与观测值之间的偏差,即模型的预测精度。

RMSE 越小,表明模型误差越小,预测精度越高。

NSE与 RMSE计算公式分别为:

NSE = 1 − �=1
� obs�−pre�

2�

�=1
� obs�−obs� ��� 2�

(4)

RMSE = �=1
� obs�−pre� 2�

� (5)

式中:obs 和 pre 分别为观测值和预报值；下标�为
第�个时间步长；obs� ��� 和pre� �� 分别为观测值和预报值

的平均值；n 表示样本总数。

2 研究结果

2.1 全年尺度的预测模型特征重要性与精度评估

在全年尺度上,采用 RF 模型评估北河店站点

和码头站点整体的特征重要性和模型预测精度,结

果如图 2、3所示。从特征重要性排序来看,两个监

测站点呈现出明显差异。如图 2所示,北河店站点

中,电导率的特征重要性最高,其次为水温,而码头

站点则以水温的重要性最高,溶解氧次之。此外,

流量在两个站点的重要性排序均较低。时间特征

(年积日、月、日等)则在两个站点均显示出一定的

重要性,其中年积日重要性最高。

如图 3所示,两个站点的随机森林模型均表现

出良好的预测能力。北河店站点的 NSE 为

0.981,RMSE为 0.230 mg/L；码头站点的 NSE为

0.972,RMSE 为 0.223 mg/L。实测值与预测值散

点图(图 2b,d)显示,两个站点的预测值均密布在

1:1红线附近,表明模型能够准确预测 TN。

图 2 基于随机森林模型的整体特征重要性

Fig. 2 Overall feature importance based on RFmodel.
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图 3 总氮预测结果

Fig. 3 TN prediction result.
2.2 降雨径流事件下总氮与水文指标关联性

基于流量 95分位数阈值识别各站点降雨径流事

件进行识别和提取。北河店和码头站点的流量均呈现

出明显的季节性波动特征,降雨径流事件集中发生在

汛期(7-9 月),其中北河店站点识别出 3场事件,码头

站点有 4场事件。基于识别的降雨径流事件,对模型

特征重要性以及可解释性进行分析。如图 4、5结果

所示,反映了两个站点不同降雨径流事件中各输入特

征对总氮预测的重要性分布。为捕捉流量对总氮浓度

影响的时间滞后效应,加入滞后流量作为输入特征。

其中“流量滞后”指当前 TN样本对应时刻前若干小

时的流量。该特征设置旨在反映径流过程中流量变化

对水质影响可能存在的时间延迟特性。北河店站点呈

现出明显的滞后流量主导特征。在三个径流事件

中,60—72h 流量滞后特征始终具有较高重要性,而

其他水质指标和近期流量的重要性则相对较低。而在

码头站点(b),水质相关指标特征的重要性更为突出。

图 4 降雨径流事件中北河店站输入特征的重要性

Fig. 4 Importance of input features during rainfall-runoff events.
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图 5 降雨径流事件中码头站输入特征的重要性

Fig. 5 Importance of input features during rainfall-runoff events.
选取两个站点径流峰值最高的典型事件(北河店

的事件 3和码头的事件 4),使用 SHAP方法计算输入

特征对 TN 预测的贡献分析,其结果如图 6 所示。对

于北河店站点,较长期流量滞后(如 48—72h 流量滞

后)下,洪峰高流量对 TN 浓度表现出显著正向贡献,

事件初期、末期的相对低流量对 TN的贡献则兼具正

向与负向贡献,表明高流量对TN起促进作用,低流量

同时存在促进与抑制效应。相比之下,较短期流量滞

后(如 4—16h 流量滞后)下,洪峰高流量与相对低流

量对 TN的影响较为复杂,兼具正向促进与负向抑制

作用。水质指标对 TN 的影响不显著,其中电导率与

TN为正相关,即高水平的电导率表现为促进TN上升。

此外,SHAP 分析图仅展示了降雨径流事件中排名前

15 的重要特征,北河店站点除电导率外,其他水质指

标因贡献度较低未在图中呈现,表明该站点 TN 变化

与水文过程变化关联性更强。

码头站点的 SHAP 解释结果与北河店站点中径

流滞后特征主导的模式不同,该站点以水质指标为关

键主导因素。其中电导率、水温的特征贡献最高,电

导率升高对 TN有显著促进作用,水温同样表现出促

进效应。流量在码头站点的作用方向与北河店站点一

致,但贡献程度低。此外,浊度、溶解氧等水质指标也

有一定贡献。

使用 PDP 和 ICE 分析两个典型事件中 TN 随

重要性最高的 72h流量滞后变化下的条件期望值,

结果如图7所示。对于北河店站点,贡献最高的 72h
流量滞后表现出对总氮浓度的促进作用。从 PDP
曲线可以看出,当滞后流量超过约 55m3/s后,TN期望

值开始呈现非线性急剧上升,表明径流冲刷效应存在

一个启动阈值。ICE结果也显示出个体样本的差异,

其中低值 TN 样本对流量滞后变化呈现出更明显

的上升,而高值 TN 样本相对平缓。码头站点

中,PDP显示贡献最高的 72h流量滞后在流量初步

上升时,TN出现升高。ICE结果表明,在流量上升

至约 380 m3/s时,高浓度的 TN期望值呈现轻微下降

的趋势,这可能反映了极高流量下稀释作用开始对高

浓度 TN产生一定影响。
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图 6 最高峰值径流事件 SHAP解释图

Fig. 6 SHAP values for the highest peak runoff event.

图 7 最高峰值径流事件 PDP与 ICE 分析

Fig. 7 PDP and ICE results for the highest peak runoff event.
2.3 同时间频率下总氮预测性能差异

使用小时尺度和日尺度样本训练 RF 模型,解析

监测数据的时间分辨率对模型性能的影响,研究结果

如图 8所示。结果表明,发生降雨径流事件时预测精

度对时间分辨率具有高度敏感性。在降雨径流时期,

两个站点均表现出小时尺度与日尺度模型精度的显

著差异。对于北河店站点,小时尺度模型的 NSE 达到

0.929,而日尺度模型降至 0.536,精度差异为 0.393,
表明日尺度模型无法精准刻画径流过程中的峰值波

动。码头站点的差异更为显著,其中小时尺度模型

NSE为 0.702,日尺度模型降至-0.222,精度差异高达

0.924,其中 NSE 小于 0 表明该模型在降雨径流期的

预测偏差已超过实测值的方差,即日尺度模型完全无

法捕捉码头站降雨径流过程中 TN 的脉冲变化,其预

测结果已不可信。在非降雨径流时期,两个站点的小

时尺度与日尺度模型精度接近,均保持较高的预测精

度。北河店站点两种时间尺度下的 NSE分别为 0.987
和 0.979,仅相差 0.008。码头站点的 NSE 分别为

0.946和 0.948,仅相差 0.002。这表明在平稳的基流

期,日尺度监测足以满足精准预测的需求,而在降雨

径流关键期,高频监测则是保障数据质量与模型可靠

性的必要条件。
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图 8 不同时间频率与降雨径流事件发生时模型预测性

能差异

Fig.8 Model-performance differences under different
temporal resolutions and rainfall-runoff
conditions.

3 分析讨论

3.1 氮全年变化归因差异

白洋淀两个监测站点在整体特征重要性上表

现出显著差异,北河店站点电导率为最关键的影响

因子,水温次之。码头站点则是水温作为主要表征

指标。Han Y等[20]的研究表明,在气候变化背景下,

气温通过影响水温间接导致白洋淀流域 TN 发生

显著变化。气温通过直接调控水温,改变水体溶解

氧溶解度及微生物酶活性,会直接影响着硝化与反

硝化过程,从而影响水体 TN浓度的变化[21]。该温

度环境因子的强控制作用,在本研究两站点的水温

高特征重要性得以一定体现。北河店站位于农业区

下游,农业活动中化肥施用不仅增加氮素输入,而

且提高水体离子浓度。电导率作为水体离子浓度的

指标,对该区域 TN 变化具有高度的表征能力,使

其成为关键影响因子。码头站位于城市建设区下游,

受点源污染影响,输入相对持续且稳定。因此,码头

站 TN 浓度变化更多依赖于上游输入与水体自身

的生物化学转化,而水温作为调控微生物活性和生

化反应过程的关键特征,在码头站中表现出更高的

重要性。此外,时间特征(年积日与月)在两个站点

也显示出较高重要性,而华北地区降雨与农业活动

的季节性耦合是驱动 TN 年内季节性变动的核心

机制[22]。

模型精度评估显示,两个站点 RF 模型均表现

出优异的预测性能,表明通过 RF 模型能够有效利

用常规水质指标和流量准确预测 TN浓度。TN传

统采样和实验室检测耗时长、成本高,阻碍高频连

续监测的广泛应用。通过构建 RF机器学习模型,

可基于在线监测的常规参数实时估算 TN,降低监

测成本并获取高时间分辨率的 TN序列。例如,Wu
等[23]采用机器学习算法基于多参数传感器实现农

业区 TN实时预测。

3.2 降雨径流事件中总氮与水文指标关联性

白洋淀流域两个水质监测站点上游河道附近

的土地利用类型存在显著的差异。北河店站作为白

洋淀领域典型农业区的下游监测站,其水体水质在

降雨径流事件期显然更受农业面源污染的影响。码

头站上游河道位于城市建设区,其水体水质更受降

雨径流在城市建设区中的冲刷汇流影响。

农业区控制下的北河店站表现出明显的农业

面源污染特征,流量与流量滞后基本成为了 TN 变

化的主导因素,径流的冲刷作用将污染物带入水体

导致水质恶化[24]。污染物随径流进入水体的过程,

体现了流域养分运移的“快响应”路径,并表现为随

水文过程演变的冲刷、稀释的动态变化。短期的流

量滞后(如 4—16h)对 TN的影响较为复杂,包括促

进或抑制作用。长期流量滞后(如 48—72h)下的洪

峰高流量则表现出促进作用,反映地表冲刷基本完

成且流量回落导致稀释作用减弱。相比之下,事件

初期、末期的相对低流量滞后体现了冲刷、流量稀

释的混合作用。在降雨径流初期,径流对水质的影

响存在冲刷、污染物迁移与稀释共同作用的复杂关

系。流量变化后期,随着地表冲刷的基本完成,径流

与污染物迁移表现出显著的正向关系,即以冲刷后

的污染物向地表水体的迁入为主导,这与地表产流

的前中期以地表污染物优先迁移和稀释为主导的

观点相一致[25]。关于水体氮素对降雨的响应研究中

发现,降雨的冲刷和稀释作用共同影响河流氮素的

浓度,且该影响的滞后性常表现为氮素浓度的峰值

出现在降雨后 1—5天发生[26]。这种数天的滞后是

白洋淀流域农业面源污染“快响应路径”的定量表

征,反映了降雨事件驱动下地表径流和壤中流迅速

冲刷、淋溶农田表层移动性较强的氮素(如硝态氮),

并通过快速通道在短时间内汇入河流。此外,有研

究发现流域中 TN 输移与泥沙负荷存在高度的相

关性[27],即随着流量增大,含氮泥沙大量输移至下

游河段,流量变化后期表现出对 TN的显著促进作

用。

与北河店站不同,城市区控制下的码头站的

TN 未呈现流量主导的模式,水质指标成为关键影
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响因子,特别是电导率的重要性高于流量滞后特征。

城市降雨冲刷效应分析结果表明,TN 与降雨历时

及前期降雨量存在较强关联且变动性大,表明城市

TN变化同样存在滞后性[28]。本研究结果进一步显

示,河流中 TN 在不同事件中表现出不同的滞后特

点,且其随流量变化的增减程度存在差异。城市化

一般通过加速地表径流,促使地表污染物汇入水体。

对于码头站,TN浓度变化并非主要由径流量驱动,

而与电导率等水质指标密切相关,反映出氮污染机

制与农业区的显著不同。这揭示了城市氮污染的主

要来源可能并非地表径流的冲刷,而可能是持续性

的、高离子强度和高氮浓度的点源或准点源(如污

水处理厂尾水、城市排水)输入。在此情境下,电导

率成为了污染源输入的示踪剂,流量升高伴随的稀

释作用比农业面源污染区的更为明显。

3.3 监测频率对降雨与非降雨时期总氮预测影响

两个监测站点在降雨径流时期与非降雨径流

时期表现出的时间分辨率敏感性差异明显,模型的

日尺度和小时尺度的预测精度差异十分显著。结果

与已有研究相符[29],即在基流条件下,河流主要由

浅层地下水补给,此时污染物浓度变化缓慢。但在

降雨事件中,低频监测方案无法捕捉到降雨和河流

短期变化中水文与生物主要驱动因子所引发的水

化学响应,导致了模型预测精度的显著下降。结果

表明关键径流事件的捕捉对于农业面源监测尤为

重要,在白洋淀流域少数几场降雨径流贡献了大部

分年度污染负荷。基于此,本研究提出白洋淀流域

监测策略应从传统的“定时定频采样”向“水文响

应触发的智能化变频监测”转变。在非降雨径流时

期,鉴于模型精度对时间分辨率不敏感,采用日尺

度或更低频次监测,主要用于跟踪水质长期基线变

化,以最大限度降低运维成本与数据冗余。在降雨

径流事件期间切换至小时尺度高频监测,不仅能够

有效捕捉关键污染输出过程,还可在保证监测精度

的前提下优化采样成本和数据存储分析量[30]。采用

该基于水文事件触发的变频监测策略,能够确保捕

捉污染的关键变化过程,解决低频漏测问题及降低

高频监测成本,可实现监测精度与经济效益的双重

优化。

4 结论

1)RF 模型在北河店 (NSE=0.981) 和码头

(NSE=0.972)均表现出较好的预测性能,可基于常

规水质指标和流量精准预测 TN动态变化。全年尺

度上,北河店站 TN 与电导率和水温高度相关,码

头站则与水温密切相关。两个站点均表现出明显的

季节性特征。

2)在降雨径流时期,农业区控制的北河店站在

降雨径流事件中表现为流量主导,反映了白洋淀流

域农业区氮运移的“快响应”路径。且流域农业面

源污染的汇入存在一定滞后性,滞后约 48—72h的
高流量对 TN 有显著促进作用。而短期流量滞后

(如 4—16h)对 TN的影响复杂,即在流量变化前期,

污染物冲刷与径流稀释作用存在动态变化。

3)在降雨径流时期,城市区控制的码头站在降

雨径流事件中与水质指标有强关联的变化模式。其

他水质指标对 TN 浓度变化有明显的指征作用,特

别是电导率作为城市污水等高浓度污染源输入的

有效示踪指标,与 TN 浓度呈现强正相关。高流量

在该站点主要表现稀释作用。

4)时间分辨率对模型性能的影响在不同时期

存在显著差异。降雨径流时期,小时尺度与日尺度

模型精度差异显著,两站点 NSE分别相差 0.393、
0.924；非降雨径流时期,模型精度接近,NSE差异

小于 0.01。建议在白洋淀流域非降雨径流期采用

低频监测、降雨径流期采用高频监测的变频采样方

案,可有效捕捉关键污染过程同时优化采样成本。

为北方平原湖泊流域的水生态安全与高质量发展

提供支撑。
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Characteristics Variation and Monitoring Optimization of Total

Nitrogen Driven by Rainfall-Runoff

ZHENG Kaifeng1, CUI Guotao1,2, HAN Yuguo3, DU Xinzhong4

(1. School of Geography and Planning, Sun Yat-sen University, Guangzhou 510275, China；2. Carbon-Water

Research Station in Karst Regions of Northern Guangdong, Sun Yat-sen University, Guangzhou 510275, China;

3. College of Soil and Water Conservation, Beijing Forestry University, Beijing 100083, China; 4. Key

Laboratory of Non-point Source Pollution Control,Ministry of Agriculture and Rural Affairs/Changping Soil

Quality National Observation and Research Station/State Key Laboratory of Efficient Utilization of Arid and

Semi-arid Arable Land in Northern China, Institute of Agricultural Resources and Regional Planning, Chinese

Academy of Agricultural Sciences, Beijing 100081, China )

Abstract: 【Objective】To address the frequent agricultural non-point source pollution in the Baiyangdian Basin,
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there is an urgent need to elucidate the migration mechanisms of Total Nitrogen (TN) under rainfall-runoff

conditions and to optimize monitoring strategies. 【Methods】 This study focuses on a typical agricultural

watershed (Beihedian Station), with an urban watershed (Matou Station) serving as a comparative reference, and

employs a Random Forest (RF) model coupled with the interpretable SHapley Additive exPlanations (SHAP)

method. Using flow rate and readily observable conventional water quality indicators as inputs, we quantitatively

analyzed TN response mechanisms and evaluated the impact of different monitoring frequencies on prediction

accuracy. 【 Results 】 (1) The RF model demonstrated good predictive performance at both sites (with

Nash-Sutcliffe Efficiency, NSE = 0.981 and 0.972, respectively). On an annual scale, TN at the Beihedian

station showed a synergistic association with electrical conductivity and water temperature, while water

temperature was dominant at the Matou station, with both exhibiting distinct seasonal patterns. (2) During

rainfall-runoff events, the agricultural area exhibited a runoff-dominated pattern, with a significant positive TN

response lagging 48–72 hours after high-flow events. Short-term flow variations produced a mixed effect of

scouring and dilution. The urban area displayed a significant shift in association characteristics where water

temperature was no longer dominant, instead, TN concentration was positively correlated with electrical

conductivity, while high flow primarily induced a dilution effect. (3) Monitoring frequency had a substantial

impact on model performance. During rainfall-runoff periods, the accuracy of the daily-scale model decreased

significantly compared to the hourly-scale model (NSE reduction > 42%), while the daily-scale model at the

Matou station showed limited prediction performance (NSE < 0), whereas accuracy was similar during non-runoff

periods (<1% difference). 【Conclusion】 The study elucidated the differentiated response mechanisms of TN

under varying land-use types, highlighted the crucial role of high-frequency monitoring in capturing and

predicting pollutant dynamics during key events, and provided a scientific foundation for advancing non-point

source pollution control, real-time monitoring, and early warning systems.

Keywords: Baiyangdian Basin; Total Nitrogen; Random Forest; SHAP; Rainfall-Runoff
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