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摘      要  ：  �本论文围绕工业污染源在线监测数据的智能分析与预警模型构建展开研究。针对传统监测数据处理效率低、预警滞后

等问题，提出基于大数据与机器学习的智能分析方法，通过数据清洗、特征提取、模型训练等流程构建预警模型。研

究结果表明，该模型能够有效提升数据处理精度与预警及时性，为工业污染源监管提供科学决策支持，对推动环境保

护智能化发展具有重要意义。
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Abstract  :  � This thesis focuses on the intelligent analysis of online monitoring data of industrial pollution sources 

and the construction of early warning models. Aiming at the problems of low processing efficiency and 

delayed early warning of traditional monitoring data, an intelligent analysis method based on big data 

and machine learning is proposed, and an early warning model is constructed through processes such 

as data cleaning, feature extraction, and model training. The research results show that this model 

can effectively improve the accuracy of data processing and the timeliness of early warning, provide 

scientific decision support for the supervision of industrial pollution sources, and is of great significance 

for promoting the intelligentdevelopment of environmental protection.
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一、工业污染源在线监测数据的特点

工业污染源在线监测数据作为环境监管体系中的核心依据，

具有明显的复杂性和动态性特点，深刻地影响了智能分析预警模

型建设策略。在数据来源方面，工业污染源在线监测数据涵盖了

废水，废气和固体废弃物等多类污染物的排放监控，涵盖了化

工，冶金和电力等高污染行业生产全过程。监测设备种类繁多，

其中包括水质自动分析仪、烟气连续监测系统（CEMS）、颗粒

物监测仪等，这些设备都是通过传感器来实现的、物联网终端等

来实现对数据的实时采集和发送，构成多源异构数据集，从数据
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伴随着工业化进程的不断加速，工业污染的问题越来越严重。工业污染源在线监测是环境监管中的一种重要方法，累积了大量的数

据，然而传统的分析方式很难发掘数据中的潜在价值，不能满足预警的实时性和准确性要求。基于这一背景，建立智能分析和预警模型

以实现工业污染源的有效监管已成为目前环境保护领域中的一个研究重点。本论文研究目的在于探讨工业污染源在线监测数据智能分析

的方法，建立科学高效的预警模型以帮助环境监管水平的提高。



038 | Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attibution-Non Commercial 4.0 International License.

类型水平上看，工业污染源在线监测数据表现出结构化和非结构

化共存的特征。结构化数据，例如污染物浓度数值，监测时间戳

和设备编号，逻辑关系和存储格式明确，易于直接统计分析；非

结构化数据包括了设备的运行日志、图像和视频数据等，这些数

据包含了丰富的信息，但需要使用特定的技术手段进行分析和处

理。另外，监测数据中也含有时序数据的特点，污染物排放浓度

和流量都会随着时间推移而动态地变化，从而构成了一个带有时

间序列特点的数据流，它的变化规律受到生产周期，工艺调整和

环境因素等诸多因素的影响 [1]。

二、智能分析方法的研究

（一）数据清洗和预处理

在采集和传输工业污染源的在线监测数据的过程中，容易受

到传感器误差，网络波动和设备故障的干扰而造成数据中缺失

值，异常值和噪声数据的出现。数据清洗和预处理是确保分析准

确性至关重要的环节。对于缺失值的处理，对于污染物浓度和流

量的时序数据通常采用线性插值法和三次样条插值法对其进行填

补 [2]。例如，在某一特定时间段内，如果废水的 pH值数据出现

缺失，可以使用三次样条插值法，并根据之前和之后的监测数据

来构建一个平滑的曲线，以拟合这些缺失的数据点，并进行相应

的测试，这种方法填充连续性数据时，误差率可以被限制在允许

范围内。对异常值采用3σ原则辨识，数据与均值偏差大于3倍标

准差后判断为异常情况，并对某燃煤电厂 SO₂排放浓度进行了监

控，利用这一原理成功地辨识出了传感器故障引起的超标异常，

校正后的数据波动与生产实际情况相符。

在处理噪声数据时，结合了中值滤波和小波去噪的方法。对

颗粒物浓度监测数据进行处理时，将中值滤波窗口布置成5×5可

以有效地去除突发脉冲噪声；对含有高频噪声信号利用 db4小波

基对其进行三层分解和重构，去噪后信噪比提高到25dB，数据平

滑度明显提高。此外，针对多源异构数据，需进行格式统一与标

准化处理，将不同设备输出的浓度单位（如 mg/L、ppm）统一

转换为法定计量单位，通过 Min-Max标准化方法将数据归一化

至 [0,1]区间，消除量纲差异对后续分析的影响，确保数据的可用

性与一致性。

（二）数据特征提取和降维

工业污染源监测的数据维度多具有信息冗余的特点，特征提

取和降维可以有效地降低数据的复杂度和提高分析效率。在特征

提取中，对于时序数据利用傅里叶变换和小波变换进行频域特征

提取。以某个化工园区的废水流量数据为研究对象，利用离散傅

里叶变换技术，将时域信号转化为频域信号，并从中提取了主要

的频率成分及其对应的能量占比，从而成功地识别了生产周期中

的特征频率波动。同时通过滑动窗口对均值，方差和峰值的统计

特征进行统计并构造多维特征向量。

在降维技术中，选择了将主成分分析（PCA）与局部线性嵌

入（LLE）结合起来的方法。对某钢铁厂废气监测数据进行处理

时，原始数据含有 SO₂，NOx和颗粒物浓度共12个特征维度并经

过 PCA进行处理，前三个主要成分的累计方差贡献率高达92%，

成功地将数据维度从12维减少到了3维；对具有非线性分布特征

的数据进一步利用 LLE算法对其进行优化，使其嵌入到低维空间

而又能保持其局部结构，从而有效地解决了 PCA对非线性数据降

维的限制。实验结果显示，当结合这两种技术时，数据的存储量

降低了75%，模型的训练时间减少了60%，同时关键特征的保留

率超过了90%，这为后续的智能分析提供了强大的数据支撑。

（三）智能分析算法的选择

工业污染源数据具有非线性，动态性和复杂性等特点，这就

给智能分析算法的研究提出了更高的要求，常见的计算方法有支

持向量机（SVM）、随机森林（RF）和深度学习技术。在处理小

样本数据分类时，SVM展现出了卓越的性能，而在某电镀厂废水

中重金属超标的预警环节，选择了采用径向基核函数（RBF）的

SVM模型，通过调整 C = 10的惩罚参数和 γ = 0.5的核函数参

数，成功地实现了对超出标准和正常数据的精确分类，测试集的

准确率高达95%。在处理多变量回归和分类任务时，随机森林算

法表现出色。在预测某火电厂 NOx排放浓度的过程中，构建了一

个包含500棵决策树的随机森林模型，通过对特征的重要性进行

排序，筛选出了关键的影响因子，预测的均方误差（MSE）达到

了0.87，这明显优于传统的线性回归模型 [3]。

在深度学习算法领域，长短期记忆网络（LSTM）对于时序

数据展现出了卓越的处理性能。在某工业园区的 PM2.5浓度预测

实验中，搭建包含2层 LSTM单元（每层128个神经元）、1层全

连接层的网络结构，利用过去72小时的气象数据和污染物浓度作

为输入，预测未来24小时的浓度变化，模型在测试集上的平均绝

对误差（MAE）为4.2μg/m³，显示出了很好的动态适应性。在

实践中，需要结合数据特点和分析目标进行算法综合选择，也可

以采用集成学习方法将各种算法优势进行整合，促进模型泛化能

力和分析精度的提高 [4]。

三、预警模型的建立

（一）模型架构设计

工业污染源预警模型架构需要综合考虑数据处理的效率，预

测的准确性和实时性等因素，采取分层模块化设计，底层为数据

接入层，通过物联网协议（如 MQTT、CoAP）实现多源监测设

备的数据实时采集，支持每秒处理1000条以上的数据流，确保

数据传输的低延迟（<500ms）[5]。数据经清洗预处理后进入特征

工程层，运用滑动窗口技术（窗口的尺寸设定在15分钟的数据量

内）提取动态特征，并结合主成分分析（PCA）将原始20维数据

降至8维，减少计算复杂度，核心预测层使用混合模型架构并集成

了 LSTM和 XGBoost算法的优点。LSTM网络构建3层结构（每

层64个神经元），通过门控机制捕捉污染物浓度的长短期时序

依赖，适用于预测连续变化趋势；XGBoost模型利用树模型对非

线性数据的出色拟合能力，有效地处理了如气象状况、生产压力

等外部因素。两者输出结果经加权融合（权重系数由网格搜索决

定，LSTM为0.6，XGBoost为0.4），形成最终预测值 [6]。

上层为预警决策层，设置三级预警阈值：轻度超标（浓度

超过标准值10%-30%）、 中度超标（30%-50%）、 重度超标

（>50%）。以某石化公司的 VOCs排放量为研究对象，其标准值定

为80mg/m³。在预测浓度达到88mg/m³的情况下，会触发轻度

预警；96mg/m³的浓度会触发中度预警；而120mg/m³的浓度则

会触发重度预警。预警信息由消息队列（Kafka）向监管平台实时
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推送，响应时间限定为2秒钟 [7]。

（二）模型训练和优化

模型训练使用离线训练和在线更新两种策略。离线训练阶

段，选取某工业园区近3年的监测数据（共100万条记录）作为

训练集，划分70%用于训练、20%用于验证、10%用于测试。在

LSTM网络中，学习率被设定为0.001。通过使用 Adam优化器并

进行50轮的迭代训练，训练集的均方误差（MSE）从最初的25.6

下降到了3.2；在 XGBoost模型中设定树深度6，学习率0.1和子

采样率0.8，经过300次迭代后验证集的 AUC为0.92，为了处理

数据分布动态变化问题，该模型使用了在线学习机制 [8]。当新加

入的数据量达到1000条时，系统会启动增量训练，并利用 FTRL

（Follow-the-Regularized-Leader）算法来更新模型的参数，以

确保模型能够适应生产流程的调整或季节性的排放变动。针对模

型过拟合问题，在 LSTM中加入 Dropout层（丢弃率0.2），在

XGBoost中采用正则化参数 λ = 0.1，使测试集 MSE稳定在4.1

左右，泛化性能显著提升。另外，利用模型蒸馏技术对复杂模型

进行压缩，使推理时间由原来的150ms减少到30ms以适应实时预

警的需要。

（三）模型评估指标体系

模型评估使用多维度的指标体系覆盖预测的准确性，稳定性

和实用性。评估准确性的指标涵盖了均方误差（MSE）、平均

绝对误差（MAE）、决定系数（R²）以及平均绝对百分比误差

（MAPE）。在某燃煤电厂进行 SO₂浓度的预测时，模型的 MSE

达到了2.3mg/m³，MAE为1.2mg/m³，R²为0.94， 而 MAPE为

5.8%，这些数据充分展示了模型的高预测精度，稳定性指标是通

过计算不同时间窗口（1小时、6小时、1天）的预测误差波动，

从而评估模型对数据波动的抵抗能力。实验表明，该模型在各时

间尺度上 MSE标准差小于0.5，说明具有较好的稳定性。在实用

性指标方面，重点关注预警的时效性和误报率 [9]。

四、实验设计和结果分析

本实验选取某大型工业园区作为研究对象，收集近2年的工

业污染源在线监测数据，涵盖废气、废水等10类污染物指标，

共计120万条数据记录。实验环境采用 Python 3.8开发平台，

硬 件 配 置 为 Intel Core i7-12700H处 理 器、16GB内 存， 使 用

TensorFlow 2.8与 Scikit-learn 1.1.3框架搭建模型。实验被分为

两组：对照组和实验组。对照组使用了传统的时间序列分析模型

（ARIMA）和单一的 SVM模型，而实验组则采用了本研究提出的

LSTM-XGBoost融合预警模型 [10]。

以 PM2.5的浓度预测为研究对象，实验组的模型平均绝对误

差（MAE）达到了3.8μg/m³，均方误差（MSE）为18.2μg²/

m⁶，而决定系数（R²）为0.96；而对照组 ARIMA模型 MAE为

6.5μg/m³，MSE为34.7μg²/m⁶，R²仅为0.82，SVM模型 MAE

为5.2μg/m³，MSE为26.3μg²/m⁶，R²为0.89， 实验组在复杂

时序数据处理上优势显著。在进行预警性能的测试时，对于突然

超出标准的事件，实验组的模型平均提前了1.5小时发出预警，

预警的准确率高达92%，而误报率仅为2.5%；对照组的预警时间

只有0.8小时，其准确性为78%，而误报率高达8%，从模型的运

行效率角度来看，经过模型的压缩和优化，实验组的单条数据推

理时间缩短到了28ms，与优化前相比减少了62%，从而满足了

实时监测的需求。通过 Shapley值分析可知，生产负荷（贡献度

32%）、气象湿度（25%）、设备运行参数（20%）为影响污染物

排放的关键因素。试验结果表明：文中所构建的融合模型无论从

预测精度还是预警及时性和稳定性等方面都要好于传统方法，能

够为工业污染源智能监管工作提供可靠的技术支持。

五、结束语

本研究通过建立智能分析和预警模型，实现工业污染源的在

线监测数据智能分析，从而为工业污染监管工作提供一种全新的

技术途径。在今后的工作中，将对模型性能进行进一步优化，并

根据实际应用场景进行扩展研究，以增强其泛化能力和实用性，

促进工业污染源监管朝着智能化和精准化的方向迈进。
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