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基于高频在线水质数据异常的突发污染预警 
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摘要：在高频水质自动监测背景下,建立了基于软测量和水质时间序列异常检测的水体突发污染预警预报技术.假定突发污染事故会引起典型

自动监测水质参数变化,采用回归分析建立水质参数和在线高频监测水质参数间的线性关系进行软测量,采用人工神经网络预测短程水质变化,

建立基于预测残差的异常判断最小阈值,最终通过有序监督聚类进行水质突变检测从而对突发污染事故进行预警.采用美国弗吉尼亚州的

Potomac River流域在线监测数据进行算法验证和案例分析.分析受试者工作曲线(ROC)表明:该方法对 2倍异常和 3倍异常水平的检测准确率

分别为 62.7%和 92.5%,且随着异常水平的增加准确率增加,通常突发污染事故中特定污染物浓度水平一般明显高于 3倍,该方法具有较高的准

确率.较其他突发污染水质预警技术,该技术有效缩短了平均检测时间,为流域污染预警预报和快速应急响应提供了新途径. 
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Early warning of water pollution incidents based on abnormal change of water quality data from high frequency 
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Abstract：With the high frequency automatic monitoring of surface water quality, a technique for early warning of water 

pollution incidents was developed using the water quality soft measurement and abnormal detection of time series. This 

technique takes the assumption that water pollution incidents would cause the change of typical automatic monitoring 

water quality parameters, and then establishes the linear relationship between the water quality parameters and online high 

frequency monitoring water quality parameters. Using the artificial neural network, the change of water quality parameters 

in a short duration was predicted; using the time series of residual error, the threshold of abnormal change was determined. 

Finally, early warning of pollution incidents could be achieved through detecting abnormal change based on sequential 

leader clustering algorithm. To verify the technique, this study takes the online monitoring data obtained from the 

Potomac River in Virginia, USA as a case study. The analysis of the receiver operating characteristic curve (ROC) shows 

that the detection accuracies of double and triple abnormal levels can reach 62.7% and 92.5%, respectively. Because the 

concentration level of a water pollution incident is usually significantly higher than 3times, this technique can provide a 

relative high accurate early warning. Compared with traditional abnormal detection methods, this technique can shorten 

the detection time. Along with increasing improvement of automatic monitoring facilities, this study provided a new 

avenue for early warning of, and prompt response to, pollution incidents. 

Key words：water pollution incident；high frequency automatic water quality monitoring；abnormal change；soft 

measurement；artificial neural network 

 

当前, 在世界范围内蓄意或非故意化学品

泄露造成的水体突发污染仍不断发生
[1-2]

.尤其

在中国,几十年来的经济高速发展,将我国带入了

突发环境污染事件的高发期
[3-5]

.频发的水污染

事件及其伴随的严重危害引起了各级政府关注, 
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也促进了管理部门和环境专家们致力于开发污

染预警响应技术,服务于水质安全保障. 

随着国家对河流水质管理的重视,水体监测

基础设施日益健全,数据积累日渐丰富,实现大数

据支撑下的水环境管理已经日益成熟.在发达国

家,如美国已经实现了对河流水温、DO、浊度、

pH 值、电导率和硝酸亚硝酸盐等水质指标的每

5~15min 监测一次并每小时发布
[6]

.我国 2008 年

以来也布设了国家水质自动监测系统,但是在采

样频率、监测指标、覆盖程度上还远远不够. 

汤鸿霄
[7]
指出,下一步环境科学与技术的研

究要充分运用卫星遥感、数值信息、模拟模式、

多媒体图像等学科技术,再加上互联网,大数据,

人工智能等新增创新手段,试图以数字量化来描

述大范围环境体系变化,达到准确阐释和预报环

境动态和灾害. 

基于高频水质监测,结合数据流异常检测技

术,可以开发新型的突发水污染预警技术,用于流

域的智能化管理.目前,基于高频时间序列的异常

检测问题广泛应用于卫星遥测、金融诈骗、网络

入侵、安全防御、电信数据管理、传感器异常分

析等诸多领域
[8-9]

,随着数据流异常检测技术在

各个领域的广泛应用
[10]
和目前水环境数据采集

技术的不断发展和丰富
[11]

,基于水质监测数据的

异常检测研究开始引起了环境专家们的兴趣.目

前大多研究是针对城市供水管网在线水质监测

系统的异常检测
[12-13]

.而河流水质由于受到水

文、气象、污染物等多种因素的综合影响,其变

化规律难以捕捉,目前为止国内外基于河流在线

水质监测数据的突发污染预警研究较少. 

本研究针对目前突发污染事件中存在迟知、

未知的问题,基于在线水质自动监测站高频水质

监测数据,研究建立在线突发污染预警技术,基于

水质参数多元回归模型构建关键非在线监测水

质参数的软测量方法,并结合神经网络水质预测

残差和聚类分析检测下一时刻的水质异常变化,

预报可能出现的突发污染.通过对建立的预警方

法采用美国弗吉尼亚州的实际观测数据构建典

型情景进行验证,对所建立的方法在应用过程可

能存在的问题也进行了讨论. 

1  研究方法 

突发污染不同于常规污染情景,污染物种类

存在极大的不确定性,目前整个自然界有超过 10

万种的毒性污染物质,即使世界上最先进的检测

仪器也无法全部检测出单个物质.但由于水质常

规高频自动监测指标对大部分污染物都会表现

出不同程度的敏感性
[14-15]

,开展基于水质常规高

频监测指标的污染物浓度软测量是可行的
[16]

. 

回顾我国突发污染案例,其主要污染物可分

为有机物、重金属或酸碱性无机物等
[17]

,结合自动

监测指标的类型,可以选用 pH 值、浊度、电导率

和UV254等 4 个指标作为监测数据集,pH值代表

水体的酸碱度,浊度代表水体受悬浮有机物污染

的程度,电导率代表水中离子浓度,而 UV254 在一

定程度上可以代表水体受有机污染程度.  

基于上述在线水质监测指标,通过分析水质

参数之间的相关关系,找出水质变化规律;并基于

变化规律采用数据驱动模型预测当前水质情况;

与实际监测数据进行对比,计算预测残差;以异常

判断最小阈值为基准,采用有序监督聚类方法判

断水质参数预测残差与最小阈值的大小,来实现

异常检测判断. 

1.1  水质参数相关性分析 

对于同一河段,水体中任何一种污染物组分

的变化都可能会引起上述几种自动监测指标的

变化
[18]

.Jeffery 等
[19]
研究了如何利用高频水质参

数如电导率和浊度表示不能进行高频监测的水

质参数,总结出如下回归方程:  

 1,2,...,
i i i
y mx b e i n= + + =  (1) 

式中:yi为第 i 个目标污染物;m和 b 为参数;ei为

相对误差;xi为水质自动监测参数;n 为监测次数. 

回归方程可以近似表达突发污染物进入水

体后引起常规水质指标的变化,然后结合指标权

重进行叠加分析,通过比较该指标预测时间序列

和实际监测时间序列的残差,实现突发污染异常

检测. 

1.2  水质时间序列预测与残差辨识 

由于水质异常通常由多种水质参数综合异

常所致,而每种水质指标有不同的量纲,有必要在
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水质指标叠加之前对原始数据进行标准化处理.

我们选用 Z-score 标准化将原始时间序列转化

为均值为 0,方差为 1正态分布的无量纲序列. 其

处理方程如公式(2)所示: 

 i

i

x x
y

σ

−

=  (2) 

式中: x 为所有样本数据的均值, σ 为所有样本数

据的标准差. 

进一步采用人工神经网络等数据驱动模型,

对常态水质时间序列进行学习、计算、记忆、自

适应以及智能处理.对水质发展趋势进行预测,计

算预测值和实际监测值残差,从而将残差与指定

阈值比较,判断水质异常变化情况.  

阈值选择的合理性对于异常检测算法起着

极其重要的作用
[20]

,为尽量提高算法异常检出率,

本研究采用最低实际阈值法来确定阈值: 

 
min

hresh 3T ε σ= +  (3) 

式中: ε 和σ分别为其残差分布的平均值及标准差. 
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图 1  基于高频水质时间序列的突发污染异常检测流程 

Fig.1  The flow chart of abnormal detection for sudden 

water pollution event base on water quality time series  

of high-frequency monitoring  

综上,采用基于回归分析的神经网络预测方

法进行异常检测的流程如图 1 所示,主要步骤包

括:(1)分析变量的影响因素,并确定主要因素及

其影响程度;(2)利用历史数据建立预测变量与主

要影响因素之间的回归关系模型;(3)把预测期主

要影响因素的指标值,代入网络进行预测;(4)基

于预测水质时间序列和实际监测水质时间序列

的残差序列与指定阈值对比判断是否异常;(5)启

动应急监测来监测是否有特殊污染物超标,进一

步确定是否为突发污染事件. 

2  案例分析 

2.1  Potomac River水质监测数据收集 

由于目前国内难以获取河流高频水质监测

数据,本研究所需的高频水质监测数据来源于美

国地质调查局(http://waterdata.usgs.gov/nwis).正

常情况下水质监测频率为 15min,监测数据现场

存储,并且每隔1~4h传输到美国地质调查局网站

上.我们选择了位于弗吉尼亚州的 Potomac River

流域 01632900 号站点最近 3 个月的监测数据

(1~3 月,共 55d),其水质监测指标主要包括:水温、

电导率、溶解氧、pH、浊度和硝态亚硝态盐氮

等 6 个.对于大量高频监测数据,尽管每周都对自

动监测站进行维护,但是也难以避免存在间断性

的数据缺失
[21]

.对于单点缺失数据采用缺失点前

后各两个点求均值的方法补充.对于连续缺失数

据采用数据平移的方法补充,即平移缺失点之前

相同数量的数值填补缺失.另外,对原始数据中的

冗余数据和单位不一致数据,分别采用人工剔除

和数值单位转换的方法处理. 

2.2  基于常态数据集的异常判断最小阈值构建 

原始监测数据首先进行标准化处理,图 2 为

标准化后水质时间序列的变化情况.其中水温、

pH 值、DO 和硝酸亚硝酸盐氮 4 个指标呈现出

明显的以天为单位的周期变化,而浊度和电导率

变化受环境变化比较敏感,周期性变化不明显. 

采用包括当前时刻的96个数据(共24h)预测

下一时刻 (第 97 个数据)的水质监测数据,当第

97 个监测数据获得后,进行对比分析. 

在本案例中采用 BP 神经网络,设定两个隐

含层,分别选用 Log-sigmoid(输入值为任意值,输

出值在 0和 1之间)和Purelin传递函数(输入输出

值均为任意值)作为激活函数,采用标准梯度下

降算法训练神经网络.基于前 35d 共 3360 组监测

数据,通过测试调整神经网络结构,依据“奥卡姆

剃刀”原理,最后确定隐含层分别为 5 个和 1 个

节点神经元.以后 20d 共 1920 组监测数据作为检

验集,验证所训练的神经网络预测能力.  



11期 史  斌等：基于高频在线水质数据异常的突发污染预警 4397 

 

  

pH值 

 
图 2  标准化水质自动监测数据时间序列 

Fig.2  The time series of standardized automatic monitoring water quality data 

 

图 3  基于神经网络的预测值与实际监测值对比分布 

Fig.3  The contrastive distribution of predicted values by 

ANN and monitored values 

以浊度为例,采用公式(4)计算检验集预测残

差,检验集的神经网络预测能力表现如图 3 所示,

其平均预测残差为 0.0104,中位数残差为 0.0052,

平均相对误差为 1.54%,有很高的预测精度. 

 RE=|预测值-监测值| (4) 

基于上述预测残差序列,结合异常判断阈值

计算公式 (3),计算得到异常判断最小阈值为

min
Thresh 3 =0.18+3 0.69=2.35ε σ= + × .其中在阈

值范围以内的数值为 97.7%,超出阈值的占 2.3%. 

2.3  假想数据集异常检测的准确性分析 

  

时间

浊
度
(N

T
U
) 

 

图 4  水质异常变化(浊度)的时间序列假设情景 

Fig.4  The hypothetic scenario of water quality abnormal 

changes (Turbidity) 
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确定启动预警阈值后,结合人工构建的异常

水质监测数据流,进行异常检测准确性分析. 

以浊度监测数据为例,检验集每天 10:00~ 

12:00间的样本分别叠加 2 倍和 3 倍异常,即将观

测数据人为放大 2 倍和 3 倍,构造出 2 组新的时

间序列,记为情景 I 和情景 II,可代表发生突发污

染的水质异常变化情形(例如每天上午 10:00~ 

12:00 点有点源偷排),如图 4 所示.  

ROC 曲线可以用作衡量诊断决策质量和诊断

信息的准确性.以误报率为横坐标,以检出率为纵

坐标绘制而成.其曲线下与 x 轴围成面积的大小可

以直观表明正确决策的概率,即为传统意义上的准

确率.图5为异常情景 I (a)和情景 II(b)时的ROC曲

线.曲线下面积分别为 0.627
a

S = 和 0.925
b

S = ,说

明在污染物浓度连续异常大于 3 倍时误报率低,比

2 倍变化的情景检出率提高约 50%. 
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图 5  异常情景 I(a)和情景 II(b)时 ROC曲线 

Fig.5  The ROC curves of abnormal scenario I (a) and II (b)  

2.4  基于软测量的非在线监测水质参数异常检

测与水质预警 

非在线监测水质参数,如总氮可采用类似

公式(5)的回归公式
[13]
进行软测量.结合软测量

技术,本文提出的异常检测方法应用范围更为

广泛. 

结合(5)式,构建接近真实情形的总氮高频时

间序列,进行异常检测分析.依据 2.2 中所述步骤

训练 BP 神经网络,计算得到总氮的预测值,与实

际监测值,对比得到对应的残差序列,如图 6所示.

基于残差序列,利用公式(3)计算得到异常检测最

小阈值. 

 
TN 0.00317TURB 0.0234WT

0.0000655SC 0.469

= + −

+

 (5) 

式中:TURB 为浊度标准化值, WT 为水体温度标

准化值, SC 为电导率标准化值. 
  

a 

3 月 3 日 3 月 8 日 3 月 13 日 3 月 18 日 3 月 23 日 

T
N
标
准
浓

度
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图 6  TN时间序列及预测残差 

Fig.6  The time series of TN and predicted residual errors 

基于神经网络训练后的异常判断最小阈值

标准,针对需要检测水质参数时间序列,按照采样

时间顺序,采用有序监督聚类方法
[19]
进行聚类,

对小于最小阈值的判断为正常事件,大于最小阈

值的判断为异常事件.从图 6可以看出,总体上预

测残差基本在最小阈值(Threshmin=0.1324)范围

内.在 3 月 8日和 3 月 19日出现了 2次比较明显

的水质突变,预测残差值也均明显高于指定阈值.

通过查询对应时段的气象条件以及该站点的流

量监测数据:3 月 8 日平均流量为 1.06m
3
/s, 3 月

19 日平均流量为 1.38m
3
/s,均明显高于预测期平

均流量 0.83m
3
/s.分析其原因可能是由于降雨冲

刷地表,将陆地上的含氮有机物冲刷进入水体造

成,这种情况下应当启动应急监测,监测是否有特

殊污染物进入水体以判断是否为突发污染事故. 

2.5  讨论 

在实际使用过程中,该方法还可能存在如下

问题:(1)该异常检测方法的前提是常态水质时间

序列训练得到的神经网络具有一定的预测精度

和泛化能力.这就要求训练数据集要有代表性,例

如针对不同时期的突发污染事件异常检测,取不

同水文条件下的监测数据率定;(2)在标准正态分

布的情形下, 3σ± 所占的面积为 99.74%,要比上

面实际案例中的 97.7%略大,考虑实际统计推断

过程,该偏差是合理的;(3)若误差分布为非正态

分布,需要构建其他统计准则进行判定;(4)上述

异常判定过程中采用了残差作为基本度量,而不

是相对残差,使得异常检测结果更为保守,不会略

掉可疑的水质异常波动.(5)可考虑结合小波技术

等构建杂交预测模型,提高异常检测能力. 

3  结论 

3.1  本研究充分利用了水质自动监测站高频监

测数据,与我国目前已有的水质在线监测方法和

依据公众投诉、公共安全检查、常规抽样分析等

传统异常检测方法相比,其对污染物浓度变化更

敏感, 检测效率更高.  

3.2  本研究所提出的异常检测方法对较低浓度

的水质异常检出准确率低,而且还存在一些误报

现象,但是能够全部检测出实际异常时间序列,不

会存在异常漏报现象.与后续的应急监测工作相

结合即能够提高检出的准确率,并为真正的突发

污染事件提供基础数据支持. 

3.3  随着河长制的逐步推行,该方法在明确环

境责任,提高预警判定的准确性和时效性方面将

会有广泛的应用.将来为了加强河段环境管理, 

在目标河段安装包含 pH 值、浊度、电导率和

UV254 等指标的高频传感器必将能够更能充分

发挥该异常检测方法的优势.  
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