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摘 　 要:为推进人工智能赋能污染源在线监控,助力生态环境监测数智化转型,探讨了人工智能赋能废气在线监控的路

径。 针对传统系统预警滞后、误报率高及“反造假”能力弱等痛点,提出三大路径:利用无监督与有监督学习构建动态感

知与预测预警能力;融合物理规律与前沿算法建立智能“反造假” 防火墙;借助多模态融合与图神经网络打破 “信息孤

岛”,实现从企业到区域的协同智能监管。 旨在为构建智能、精准、高效的污染源监管新模式提供理论参考与技术展望。
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Abstract:To

 

accelerate
 

the
 

integration
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

( AI)
 

into
 

pollution-source
 

online
 

monitoring
 

and
 

facilitate
 

the
 

digital-intelligent
 

transformation
 

of
 

eco-environmental
 

governance,this
 

paper
 

investigates
 

AI-enabled
 

pathways
 

for
 

real-time
 

waste-
gas

 

surveillance. Addressing
 

chronic
 

limitations
 

of
 

conventional
 

systems-delayed
 

alerts,high
 

false-positive
 

rates,and
 

feeble
 

tamper
 

resistance-we
 

propose
 

a
 

three-pronged
 

strategy. First,synergistic
 

unsupervised
 

and
 

supervised
 

learning
 

algorithms
 

are
 

deployed
 

to
 

create
 

dynamic
 

sensing
 

and
 

predictive
 

early-warning
 

capabilities. Second,physical
 

constraints
 

are
 

fused
 

with
 

state-of-the-art
 

AI
 

models
 

to
 

erect
 

an
 

intelligent
 

“ anti-fraud
 

firewall”
 

that
 

proactively
 

identifies
 

data
 

forgery
 

or
 

sensor
 

manipulation. Third,multi-
modal

 

data
 

fusion
 

and
 

graph
 

neural
 

networks
 

dismantle
 

information
 

silos, enabling
 

cooperative
 

intelligence
 

that
 

scales
 

from
 

individual
 

plants
 

to
 

regional
 

clusters. The
 

envisioned
 

framework
 

offers
 

both
 

theoretical
 

guidance
 

and
 

technical
 

foresight
 

for
 

establishing
 

a
 

smarter,more
 

accurate,and
 

more
 

efficient
 

paradigm
 

of
 

pollution-source
 

supervision.
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　 　 为加快推进国家生态环境监测网络数智化转

型,构建天空地海一体化监测体系,污染源智能监

管已成为实现精准、科学、依法治污的核心抓手。
废气在线监控作为固定污染源监管的 “ 前沿哨

兵”,其技术效能直接关系到污染防治的科学性和

精准性。 然而,传统废气在线监控在很大程度上仍

停留在依赖烟气排放连续监测系统( CEMS) 进行

数据采集与阈值报警的初级阶段,面临预警滞后、
异常误报、“反造假”能力不足及“信息孤岛”等多

重挑战,难以满足数智化转型对监测预警前瞻性、
监管决策协同性提出的更高需求。 人工智能技术,
凭借其强大的模式识别、预测分析与多源信息融合

能力,为破解上述困境、重塑监管模式提供了革命

性路径。 该研究系统探讨人工智能如何通过智能

数据分析、“反造假”与多元协同等关键技术,赋能

废气在线监控从“被动响应” 迈向“主动预警” 与

“智能监管”,以期为构建智慧高效的生态环境监

测预警体系提供切实的路径参考与实践展望[ 1-3] 。
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1　 废气在线监控现状与智能监管需求分析

1. 1　 现有废气在线监控系统概述

　 　 中国已普遍建立了覆盖固定污染源的 CEMS
网络,主要由前端监测设备、数据采集传输系统与

各级监控平台构成,实现了对 SO2 、NO x、颗粒物等

污染物浓度及关键工况参数的实时采集与上传。
该系统在推动企业达标排放、支撑总量控制等方

面发挥了重要作用 [ 4] 。
然而,随着监管精细化要求的提升,现有系统

“监”而不“控” 、“测”而不“警”的短板日益突出。
其主要功能仍停留在数据采集、存储与简单阈值

报警层面,缺乏对数据内在规律的深度挖掘;报警

机制滞后,难以实现风险前置干预;数据真实性核

查依赖人工,效率低下;系统间数据割裂,难以形

成有效交叉验证。 整体上,现有系统仍处于 “ 数

据记录仪” 阶段,尚未具备智能分析与主动预警

的核心能力。
1. 2　 向智能监管转型的核心需求

　 　 为突破现有瓶颈,推动废气在线监控系统向

智能监管转型,亟须融合人工智能技术实现以下

三大核心能力的升级。
从“数据存储”到“智能分析与预测”的需求。

迫切需要利用机器学习算法,对历史与实时数据

进行深度挖掘,实现排放规律的识别、未来浓度的

精准预测与潜在异常的早期预警。 这不仅要求系

统能“看懂”数据,更要求其能“ 预见” 风险,将监

管关口从“事后报警”前移至“事前预测与事中预

警” ,并通过对设备数据趋势的分析实现预测性

维护,变被动处置为主动防控。
从“被动发现” 到“ 主动反造假” 的需求。 必

须发展能够识别复杂、隐蔽数据造假模式的智能

算法,构建基于数据内在规律与物理化学约束的

“防火墙” ,变被动接收数据为主动甄别数据真实

性,构筑强大的反作弊技术防线,捍卫环境监测数

据的公信力。
从“信息孤岛” 到“ 多源协同与自动处置” 的

需求。 亟须打破数据壁垒,实现 CEMS 数据与生

产工况、治理设施运行参数、用电监控、视频监控

等多源数据的关联融合。 通过交叉验证与协同分

析,实现精准溯源与全流程监控,并在此基础上赋

予系统自动识别、诊断并初步处置数据与设备异

常的能力,大幅提升问题响应的及时性与准确性,

减轻监管负担。

2　 智能数据分析预测

　 　 传统的基于 CEMS 的废气在线监控平台普遍

依赖固定的阈值报警机制,这种“事后报警” 的模

式存在显著痛点。 一是严重滞后,只能在超标既

成事实后发出警报,无法预测未来排放趋势,丧失

了提前干预的宝贵窗口;二是灵敏性不足,难以区

分因正常工况波动(如启停炉) 与因设备故障或

数据造假引发的潜在异常,导致误报率高、监管精

准性差。 人工智能技术(特别是机器学习) ,能够

从海量历史数据中学习复杂的非线性模式,从而

将废气监控从“被动响应”推向“主动预警”与“预

测性监管”的新阶段。
2. 1　 无监督学习感知动态异常

　 　 在异常检测领域,无监督学习技术能发现人

眼与规则系统难以识别的隐蔽故障。 其核心在于

无须预先标注异常数据,仅从正常运行的积累数

据中 即 可 自 行 学 习, 构 建 动 态 的 “ 正 常 行 为

基线” 。
2. 1. 1　 聚类分析

　 　 该算法能将数据集中的对象划分为若干个

簇,使得同一簇内的对象相似度较高,而不同簇之

间的对象相似度较低。 通过对数据特征聚类,能
将历史排放数据 ( 如 SO2 浓度、NO x 浓度、流速、
温度等)划分成正常生产、启停炉、低负荷运行等

不同的稳定工况模式。 一旦新的监测数据依据其

特征无法归入任何已知的、表征正常的簇,则会被

立即标记为“可疑” 。 这种方法能有效发现偏离

所有已知正常模式的特殊状态,提示可能的设备

故障或违规操作。
2. 1. 2　 孤立森林

　 　 该算法专门为异常检测设计,其思想是 “ 异

常点稀少且与众不同,因此更容易被孤立” 。 好

比在一片树种单一的杨树林中,若出现一棵挂满

果实的苹果树,它会因特征迥异而被轻易识别出

来。 孤立森林算法能轻松捕捉 CEMS 中突发性的

异常点( 如传感器瞬时漂移、数据采集器短暂失

灵产生的奇异值) ,计算效率高,特别适合在高频

实时数据流中进行在线异常监测 [ 5] 。
2. 1. 3　 自编码器

　 　 这是一种基于“压缩与重建” 思想的深度学

习模型。 它像一位擅长速写和复原的画师,先观
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察整个场景(输入数据) ,然后快速画出一张只保

留核心特征的草图(编码) ,再根据这张草图尽力

还原原始场景(解码) 。 如果原始场景( 数据) 是

正常的,复原图就会高度逼真;如果原始场景异

常,画师将难以准确还原,导致复原图与原始图差

异巨大。 这个“差距” (重构误差) 即衡量数据的

异常程度,重构误差越大,表明数据异常的可能性

越高。 自编码器的这种能力使其擅长捕捉复杂

的、非线性的异常模式( 如多个参数间关联关系

被破坏的隐性故障) ,对识别渐进性的传感器性

能衰退或复杂的数据失真现象尤为有效。
2. 2　 有监督学习预测变化趋势

2. 2. 1　 时间序列模型( LSTM / Transformer)
　 　 这类模型拥有超强的记忆力以及归纳推理能

力,如同一位掌握海量历史数据并善于总结归纳

的研究员,能够基于过去数天乃至数月的数据序

列,识别出时间上的隐性规律( 如每天下午生产

高峰时,排放会轻度上升,周末排放较低等) 。 基

于这些长期印证的规律,时间序列模型能够预测

未来短期(如未来 1 ~ 4
 

h)的污染物浓度走势。 这

一预测值可作为预测性预警线,当预测轨迹逼近

限值时,系统可在实际超标前发出预警,为操作人

员提供关键的缓冲时间进行调整。
2. 2. 2　 XGBoost 与集成学习

　 　 在预测模型中,排放浓度是结果,而生产参数

(产量、能耗、炉温) 和气象条件 ( 风速、风向、温

度、湿度)等是影响结果的重要因素。 XGBoost 这

类集成学习算法就像一个高手云集的智囊团队,
团队里有擅长各领域的专家(成千上万棵简单的

决策树) ,共同对一个复杂的问题(如预测排放浓

度变化) 进行投票决策。 通过整合多维特征,不

仅能精准预测,还能提供特征重要性排序,帮助管

理者理解哪些因素( “锅炉温度” 或“产品产量” )
是影响排放的关键,进而找到管控的抓手,其较强

的可解释性也增强了监管决策的信心。
利用无监督学习感知动态异常,利用有监督

学习预测未来趋势,人工智能技术将废气在线监

控的模式从静态、被动的“ 事后报警” ,转变为动

态、主动的“事前预测”与“事中预警” 。 这一转变

可为监管决策提供前所未有的预见性和精准性,
不仅能实现从“管浓度”到“管状态”的跨越,更能

通过早期发现设备隐患,推动企业从“达标排放”
向“精益化环境管理” 的转型升级,并为构建“ 反

造假 ” 与 协 同 监 管 体 系 提 供 核 心 的 数 据 洞 察

能力。

3　 “反造假”智能识别

　 　 废气在线监控数据是环境监管与执法的核心

依据,然而,数据篡改、样品稀释、不规范标定等人

为造假行为,严重威胁着数据的真实性与公信力。
传统监管依赖人工巡查与数据比对的“ 反造假”
手段,不仅效率低下,且具有严重的滞后性,难以

应对层出不穷、日益隐蔽的作弊手法,而人工智能

的介入,可通过构建一套基于数据驱动的智能

“防火墙” ,将“反造假”工作从被动核查升级为主

动识别与精准防范。 人工智能赋能的核心路径在

于,让模型深度“学习” 真实排放数据所应遵循的

内在规律与各种物理化学约束关系,从而自动、敏
锐地识别出那些违背规律的“造假痕迹” 。
3. 1　 基于物理化学规律的异常检测

　 　 该检测是利用人工智能洞察参数间关联的反

常细节。 在真实的燃烧与治理过程中,各监测参

数(如 O2 浓度、CO、NO x、SO2 、流速、温度)之间存

在着确定的物理或化学关联,如同一个人的心跳、
血压、体温等指标之间存在内在联系一样。 通过

自编码器等算法,可以无监督地学习这些参数在

正常工况下的协同变化模式。 例如,当模型发现

烟气氧含量正常,但 NO x 浓度却异常偏低时,由

于这违背了燃烧反应的基本规律(就像一个人血

压正常但心跳却停止了) ,系统会触发预警,提示

可能存在对采样气体进行 “ 空气稀释 ” 的作弊

行为。
3. 2　 时间序列模式识别技术

　 　 该技术可赋予系统辨别“自然波动”与“人造

信号”的能力。 真实的生产过程中的排放数据在

时间维度上呈现平滑的波动或特定的周期性,如
同一段自然起伏的音乐,而人为篡改( 如手动置

数、插入恒定值、制造不规则的“锯齿波”等)的数

据会产生极不自然的时间序列形态,就像在悠扬

的旋律中突然插入一段噪音或不自然的平直音。
利用卷积神经网络 ( CNN) 可以高效地捕捉这种

异常的局部形态特征(如突发的阶跃等) ;而长短

期记忆网络 ( LSTM) 则能从更长的时间窗口中,
识别出序列中违背历史规律和长期依赖关系的

“非自然”片段 [ 6] 。
3. 3　 对抗性学习与生成模型

　 　 对抗性学习与生成模型为“ 反造假” 提供了
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“以假鉴真”的前沿手段。 生成对抗网络( GAN)
就像军事对抗性演练中红蓝军一样,拥有一个

“生成器”和一个“鉴别器” ,通过训练生成器,使
其模仿 CEMS 数据不断生成高度逼真的假数据,
再不断让鉴别器进行鉴别。 通过两者间不断地博

弈进化,可大幅提升模型仿真数据的鉴别水平,更
容易发现 CEMS 数据中的伪造痕迹。
3. 4　 迁移学习与元学习

　 　 迁移学习与元学习可以分别类比为一个精通

多种乐器的音乐家和一个天资聪慧的学徒。 迁移

学习能够将人工智能在一个领域(如某类工业窑

炉)积累的数据识别经验,迁移至另一个相关领

域(如另一类锅炉) 。 只需利用新领域的少量数

据对模型进行轻微调整,模型便能快速适应。 就

像一个精通多种乐器的音乐家,在学习新乐器时,
能快速将乐理、指法等通用知识迁移过来,无须从

零开始重新积累。 元学习像一个善于 “ 学会学

习”的学徒,能从极少数新样本中快速掌握新技

巧,举一反三地快速自我进化。
通过融合物理规律检验、时序形态分析、对抗

性验证以及快速自适应学习,人工智能得以构建

一个多层次、主动式的“反造假” 防御体系。 该体

系的价值不仅在于能精准识别隐蔽的造假痕迹,
更在于其随威胁演变而自我进化的能力,从而持

续抬高数据造假的技术门槛与风险成本。 这在监

管层面形成了一种强大的持续性技术威慑,守护

了环境监测数据的“生命线” ———真实性,并为融

合更多维数据、实现全局协同监管扫清了核心的

数据可信性障碍。

4　 多元协同智能监管

　 　 传统的废气在线监控体系往往将 CEMS 数据

视为孤立的数字集合,其与企业的实时生产工况、
能源消耗、物流信息以及区域气象、视频监控等数

据之间存在着森严的信息壁垒。 这种 “ 数据孤

岛”现象导致监管视野严重受限,难以从宏观层

面洞悉污染成因、厘清责任边界及预判区域环境

风险。 人工智能技术为破解这一困境提供了关键

路径:通过融合多源异构数据,将孤立的监测点串

联成一张具有感知、分析和决策能力的“ 区域智

能感知网” ,构建出从企业到区域的立体化排放

画像,最终驱动跨部门、 跨层级的协同监管新

范式。

4. 1　 多模态数据融合技术

　 　 多模态数据融合技术为实现数据交叉验证与

全景洞察提供“火眼金睛”与“超级大脑” 。
计算机视觉( CV) 可通过分析厂区的监控视

频流,自动识别非正常排放的视觉证据,包括烟囱

是否“冒黑烟” ,治理设施关键设备 ( 如风机、泵

等)是否处于运行状态,以及样品采集口是否有

可疑人员逗留等。 这相当于为监管系统装备了一

对“火眼金睛” ,当系统发现 CEMS 数据显示排放

达标,但视频却捕捉到明显黑烟时,便会触发矛盾

警报,为核查提供直观、有力的线索 [ 7-8] 。
时序 与 结 构 化 数 据 的 深 度 融 合, 依 赖 于

XGBoost、深度神经网络与图神经网络的协同。 这

些模型能够将 CEMS 连续时序数据、 生产日志

(如产量、班次)及实时能耗数据置于同一分析框

架中进行动态推演。 这相当于为监管系统装备了

一个“超级大脑” ,一旦推演结果出现了诸如“ 产

量与能耗处于峰值,但污染物浓度却异常偏低”
等有悖于质量守恒定律的情形,系统即可精准识

别该异常模式,进而警示数据造假或设备故障的

风险。 这种方法本质上是将排放数据重新锚定于

其真实的业务语境之中,从而极大地提升分析结

论的可靠性。
4. 2　 图神经网络

　 　 图神经网络( GNN)通过构建“排放关联图” ,
能够实现从企业微观治理到区域宏观监管的全链

条数据融合与协同,打破设备、企业、区域之间的

“信息孤岛” ,赋能全局智能决策 [ 9] 。
4. 2. 1　 微观精准溯源

　 　 在微观层面,GNN 通过将企业内部的近百个

生产设备、治理设施及排放口传感器构建为 “ 节

点” ,并依据工艺流程与空间关系将其连接成“厂

区污染流图” ,实现了对企业排污行为的深度洞

察。 该模型不仅能精准定位异常源头(当总排口

异常时,可逆向追踪至具体故障设备,将警报从

“全厂异常”升级为“设备级精准告警” ) ,从而极

大提升排查效率;还能动态评估各治理设施的实

时效能,为优化运行参数、实现节能降耗提供直接

的数据支撑。
4. 2. 2　 宏观区域联防

　 　 在宏观层面,GNN 将每个企业视为一个“ 超

级节点” ,并与环境监测站点联动,构建出动态的

“区域排放关联图” 。 在此图上,GNN 实现了区域

协同监管与智能决策。 它不仅能基于实时气象条
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件,在污染事件发生时逆向溯源至上游责任企业

并量化其贡献,实现从“问责企业”到“追踪工段”
的精准执法;还能预测重点污染源的扩散路径,对
下游区域发出前瞻性预警,完成从“单点报警” 到

“区域联防联控” 的跨越;更进一步,管理者可借

此模拟不同减排情景,为制定成本最优、效益最大

的区域调控方案提供科学的“决策沙盘” 。
通过多元数据融合与 GNN 技术,人工智能有

望为重塑废气监管格局提供新契机。 它将监管的

维度从单一的浓度监测,扩展至涵盖生产、能源、
气象、视频的全域感知;将监管的尺度从孤立的厂

区点位,提升至相互关联的区域网络。 最终,这一

变革标志着系统从孤立工具演变为一个协同联动

的智能体系,将过去条块分割、反应滞后的部门监

管,全面升级为数据驱动、协同联动的“ 一盘棋”
式智能治理新范式。

5　 结论与展望

　 　 该研究围绕“污染源智能监管技术” 这一核

心,系统探讨了人工智能技术在废气在线监控领

域的赋能路径与实践前景。 论述表明,通过构建

“动态异常感知网”与“未来趋势预测镜” ,人工智

能能够将监管模式从静态、被动的“事后报警” 革

新为动态、主动的“事前预测” 与“ 事中预警” ;通
过构建基于数据驱动的智能“防火墙” ,人工智能

为识别与防范数据失真提供了强大且可进化的技

术武器,筑牢了监测数据的真实性基石;通过多元

数据融合与 GNN 技术,人工智能打破了“信息孤

岛” ,构建了从企业精准溯源到区域协同决策的

智能治理新模式。 这一系列技术路径的整合与应

用,有力地响应了天空地海一体化监测网络建设

对数据融合、智能预警与精准监管的核心诉求。
展望未来,人工智能在环境监测与预警领域

的深度融合与规模化应用仍面临数据质量壁垒、
模型可解释性、跨领域复合人才短缺等挑战。 下

一步的研究与实践应重点关注以下方向:一是推

动人工智能模型与污染源机理模型的深度融合,
增强预测与决策的物理可解释性;二是构建覆盖

天空地海多源数据的标准化、一体化智能分析平

台,提升人工智能模型的泛化与协同能力;三是加

强在小型化、低功耗边缘计算设备上的人工智能

算法部署,实现污染源监管的实时智能响应。 通

过持续的技术创新与跨领域协作,人工智能必将

成为驱动生态环境监测网络数智化转型、实现美

丽中国建设目标的关键引擎。
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