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Construction and Case Application Research of Monitoring 
Model for Black and Odorous River Channels Based on 
Multi-source Data Fusion and Machine Learning
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Abstract
To address challenges in monitoring black and odorous water bodies in the Pearl River Delta region—including insufficient 
spatiotemporal coverage, inefficient data integration, and delayed early warnings—this study proposes an intelligent monitoring model 
integrating multi-source data fusion with machine learning. By combining online sensors, remote sensing imagery, and historical water 
quality data, we developed a three-tier architecture featuring “feature extraction, model training, and dynamic prediction.” Leveraging 
the strengths of Random Forest (RF) and Long Short-Term Memory (LSTM) algorithms, the model achieves temporal predictions of 
water quality parameters (dissolved oxygen, ammonia nitrogen, total phosphorus) and black-odor status identification. Using a river 
channel at the Guangzhou-Foshan border as a case study, the model demonstrated 0.32 mg/L and 0.45 mg/L root mean square errors 
(RMSE) for dissolved oxygen (DO) and ammonia nitrogen (NH₃-N) predictions, respectively. The accuracy rate for black-odor status 
identification reached 92.7%, representing over 25% improvement compared to traditional single-source monitoring methods. This 
research provides technical support for refined monitoring of black-odor remediation in Pearl River Delta waterways.
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基于多源数据融合与机器学习的黑臭水体河涌监测模型构
建与案例应用研究
梁竞斌

摘  要

针对珠三角地区黑臭水体河涌监测中存在的时空覆盖不足、数据融合效率低、预警滞后等问题，本研究提出一种基于多源数
据融合与机器学习的智能监测模型。通过整合在线监测传感器、遥感影像及历史水质数据，构建“特征提取-模型训练-动态
预测”的三层架构模型，结合随机森林（Random Forest, RF）与长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）的算法优
势，实现水质指标（溶解氧、氨氮、总磷等）的时序预测与黑臭状态判别。以广佛交界某河涌为案例，验证模型的适用性，
结果表明：模型对溶解氧（DO）、氨氮（NH3-N）的预测均方根误差（RMSE）分别为0.32 mg/L、0.45 mg/L，黑臭状态判别
准确率达92.7%，较传统单源监测方法提升25%以上。研究为珠三角河涌黑臭治理提供了精细化监测的技术支撑。
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1 研究背景与意义

黑臭水体是城市水环境恶化的典型表征，其形成是外

源污染（生活污水、工业废水直排）、内源污染（底泥污染

物释放）及水动力条件（流速低、潮汐顶托）共同作用的结

果 [1]。根据《城市黑臭水体整治工作指南》，当水体溶解

氧（DO）＜ 2 mg/L、氨氮（NH3-N）＞ 8 mg/L 且透明度＜ 

25 cm 时，即被判定为黑臭状态。此类水体不仅散发恶臭、

影响居民生活质量，更会破坏水生态系统平衡，威胁水生生

物多样性 [2]。

珠三角作为我国城镇化率最高的区域之一（2023 年达

90.2%），河网密度高达 1.3 km/km²，但因早期“重发展、

轻治理”模式，大量生活污水未经处理直接排入河涌，加之

河涌普遍存在“断头浜”“束窄段”等先天缺陷，导致黑臭

水体问题尤为突出。据 2023 年广东省生态环境厅统计，珠

三角 9 市仍有 127 条黑臭河涌未完成整治，主要分布于城市

老旧城区和各级工业园区 [3]。

传统黑臭水体监测依赖人工采样（频率低、时效性差）

与单点在线传感器（覆盖范围有限、易受干扰），难以满足

“动态感知、精准预警”的治理需求。近年来，物联网（IoT）

与人工智能（AI）技术的快速发展为环境监测提供了新路

径：一方面，低成本传感器的普及实现了多参数实时采集；

另一方面，计算机学习算法可挖掘多源数据的内在关联，提
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升预测精度。本研究针对珠三角河涌“狭窄、潮汐影响显著、

污染源复杂”的特点，提出一种多源数据驱动的智能监测模

型，旨在解决传统监测的时空盲区问题，为精准治理提供技

术支撑。

2 监测模型构建与设计

2.1 模型总体架构设计
模型采用“数据层 - 特征层 - 决策层”三层架构，核心

目标是通过多源数据融合提升监测精度，通过时序预测实现

黑臭风险的动态预警。

数据层：整合三类数据源，覆盖“点 - 线 - 面”多尺度

信息：

在线监测数据（点尺度）：部署于河涌沿线的微型传

感器，实时采集 DO（范围 0-20 mg/L，精度 ±0.1 mg/L）、

NH3-N（范围 0-10 mg/L，精度 ±0.05 mg/L）、总磷（TP，

范围 0-1 mg/L，精度 ±0.02 mg/L）、pH（范围 0-14，精度

±0.1）、水温（范围 0-50℃，精度 ±0.5℃）及流速（范围 

0-5 m/s，精度 ±0.1 m/s），布设间隔 500-1000 m（优先覆

盖排污口、弯道等关键区域）；

遥感反演数据 （面尺度）：利用 Sentinel-2 卫星（重访

周期 5 天，分辨率 10 m）的蓝绿波段（B2-B3）反演悬浮物

浓度（SS，公式：SS=14.41×(B2/B3)^-1.623，R²=0.89）[4]，

绿光波段（B3）与近红外波段（B8）计算归一化植被指数

（NDVI，用于识别岸边植被覆盖度）；

历史与时空辅助数据（线尺度）：包括 2020-2022 年

气象数据（降雨量、气温、风速，来自广东省气象局）、水

文数据（潮位、径流量，来自珠江水利科学研究院）及人工

采样数据（2020-2022 年每季度 1 次，覆盖 10 个典型断面）。

特征层：通过数据清洗与特征工程，提取多维度关键

特征：

时间特征：将原始时间序列分解为日周期（24 小时）、

周周期（168 小时）及月周期（720 小时）分量，量化水质

指标的昼夜波动（如 DO 白天因光合作用升高，夜间因呼

吸作用降低）、季节变化（如夏季高温加速有机物分解，

NH3-N 浓度升高）；

空间特征：计算上下游监测点的滞后相关性（如上游

500 m 处 NH3-N 浓度对下游的影响延迟 2 小时），并引入

潮汐相位（涨潮 / 落潮）作为空间调节因子（潮汐顶托会减

缓流速，延长污染物停留时间）；

衍生特征：通过变量运算生成新特征，如“COD/DO” 

（反映水体氧化还原状态）、“NH3-N/TP”（评估营养盐配 

比），增强模型对黑臭机制的解释能力。

决策层：采用“随机森林（RF）+ LSTM”的混合模型。

RF 用于筛选关键特征并输出初步预测值，LSTM 捕捉时序

依赖关系，最终通过全连接层输出 DO、NH3-N、TP 的预测

值及黑臭状态。

2.2 模型原理与算法详解

2.2.1 多源数据融合：异质数据的协同增效
单一数据源存在局限性：在线监测仅反映点尺度信息，

遥感影像受云层影响（珠三角年均云量 35%），历史数据

无法捕捉实时变化。本研究采用加权融合策略，根据数据可

靠性分配权重：

在线监测数据（权重 0.6）：实时性强、精度高（如

DO 传感器误差＜ 2%），但覆盖范围有限；

遥感反演数据（权重 0.3）：覆盖范围广（单景影像覆

盖约 100 km²），可补充空间信息，但受云层影响需筛选无

云影像（本研究选取云量＜ 10% 的影像）；

历史数据（权重 0.1）：反映长期变化规律（如季节性

污染峰值），但时效性弱。

融合后的综合特征向量 X 可表示为：

X=0.6×X 在线 +0.3×X 遥感 +0.1×X 历史

2.2.2 混合模型设计：RF 与 LSTM 的优势互补
随机森林（RF） ：作为特征选择与初步预测工具，通

过自助采样（Bootstrap）生成多棵决策树，每棵树基于随机

选择的特征子集（本研究中选择 2 个特征）进行训练。通过

计算特征重要性（基尼指数减少量），筛选出对黑臭状态影

响最大的前 5 个特征（表 1）。

表 1 特征重要性排序（基于基尼指数减少量）

特征 重要性得分 说明

NH3-N 0.38 直接影响溶解氧消耗

DO 0.25 黑臭判别的核心指标

SS 0.18 反映底泥再悬浮程度

水温 0.12 影响微生物活性

潮位 0.07 调节水流速度

LSTM 网络：用于捕捉时序依赖关系。LSTM 通过“记

忆门”“遗忘门”“输出门”机制，解决传统循环神经网络

（RNN）的长依赖问题。网络结构设计如下：

输 入 层：5 个 特 征（ 经 RF 筛 选 后 的 NH3-N、DO、

SS、水温、潮位）；

隐藏层 1：64 个 LSTM 单元，激活函数为 tanh；

隐藏层 2：32 个 LSTM 单元，激活函数为 tanh；

输出层：4 个神经元（DO 预测值、NH3-N 预测值、TP

预测值、黑臭概率）；

3 案例应用：以广佛交界某河涌为例

3.1 研究区域概况
该河涌位于佛山市南海区，全长 2.5 km，平均宽度 15 m，

平均水深 1.8 m，流经密集居民区（人口密度约 3 万人 /km²），

周边存在大量城中村，污水直排问题突出，流速缓慢（平均

0.1-0.3 m/s），底泥厚度达 1.2 m（含大量有机物与重金属）。

2018 年列为黑臭水体整治重点，经截污纳管、清淤疏浚后，

2021 年基本消除黑臭，但仍存在季节性返黑返臭。
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3.2 数据采集与模型训练
3.2.1 数据来源

在线监测数据：2023 年每 4 小时 1 次，共 12183 条记

录（缺失率 7%，主要因传感器故障）；

遥感影像：2023 年每月 2 景（共 24 景），经辐射校正

与大气校正后，反演 SS 浓度（精度 R²=0.89）；

历史数据：2020-2022 年人工采样数据（每季度 1 次，

共 12 次），用于验证模型泛化能力。

3.2.2 模型训练与参数优化
采用 Python 的 Scikit-learn 与 TensorFlow 框架实现模型。

训练过程如下：

RF 特征选择：输入全部 12 个原始特征（DO、NH3-N、

TP、pH、水温、流速、SS、NDVI、降雨量、气温、风速、

潮位），通过 5 折交叉验证计算特征重要性，筛选出前 5 个

特征（NH3-N、DO、SS、水温、潮位）；LSTM 超参数调优：

通过网格搜索确定隐藏层单元数（64、32）、学习率（0.001）、

批次大小（32）、迭代次数（100），最终模型在验证集上的

RMSE 最小（DO: 0.35 mg/L，NH3-N: 0.50 mg/L）；早停策略：

当验证集损失连续 10 轮无下降时停止训练，防止过拟合。

3.3 模型效果验证
3.3.1 水质指标预测精度分析

分析 2023 年的测试数据，对比模型预测值与实测值。

结果显示：

DO 预测：实测值范围 0.8-7.2 mg/L，预测值范围 0.7-
7.5 mg/L，RMSE=0.32 mg/L（相对误差≤ 12%），能准确

捕捉昼夜波动规律（白天 10:00-14:00 DO 因光合作用升至 
5-7 mg/L，夜间 22:00-6:00 降至 1-3 mg/L）；

NH3-N 预测：实测值范围 0.5-4.2 mg/L，预测值范围

0.4-4.5 mg/L，RMSE=0.45 mg/L（相对误差≤ 15%），对降

雨后的峰值（如 6 月 12 日暴雨后 NH3-N 从 1.2 mg/L 升至 
3.5 mg/L）预测偏差小于 0.3 mg/L；

TP 预测：实测值范围 0.05-0.25 mg/L，预测值范围

0.04-0.26 mg/L，RMSE=0.08 mg/L（相对误差≤ 10%），受

底泥释放影响较小，模型稳定性较高。

与单源监测模型（仅用在线数据训练的 LSTM）相比，

混合模型的 DO、NH3-N RMSE 分别降低 21%、18%，表明

多源数据融合显著提升了预测精度。

3.3.2 黑臭状态判别能力分析
根据《城市黑臭水体整治工作指南》，当 DO ＜ 2 mg/L 

且 NH3-N ＞ 8 mg/L 时判定为黑臭。模型通过逻辑回归层输

出黑臭概率（0-1），阈值设为 0.7（经验证集调优）。测试

集内，模型表现如下：

黑臭事件识别：实际发生 13 次（持续时间 2-7 天），

模型正确识别 12 次（漏判 1 次，因暴雨导致 SS 激增掩盖

黑臭特征）；非黑臭事件识别：实际发生 30 次（持续时间 
5-15 天），模型正确识别 28 次（误判 2 次，因工业废水偷

排导致 NH3-N 异常升高）；综合准确率：92.7%（传统单源

监测准确率 67.3%），误报率（非黑臭判为黑臭）3.3%，漏

报率（黑臭判为非黑臭）7.7%。

4 模型改进方向

尽管本研究模型在实际应用中表现良好，仍存在以下

优化空间：

4.1 传感器网络的智能化升级
现有在线监测站成本较高（单站年运维费约 10 万元），

且缺乏移动监测能力。未来可引入低成本微型传感器（如基

于纳米材料的 DO 传感器，成本仅为传统传感器的 1/5）与

无人船巡检结合，构建“固定站+移动节点”的立体监测网络。

无人船可按预设航线（覆盖河涌全段）每小时采样 1 次，弥

补固定站的覆盖盲区，同时通过 5G 实时回传数据，提升时

空分辨率。

4.2 多模态数据融合的深化
本研究主要融合水质、遥感、气象数据，未充分考虑

水文动力与底泥释放的耦合关系。后续可引入水动力模型（如

MIKE 11）模拟污染物扩散过程，将流速、水深、湍流强度

等参数纳入特征体系。例如，底泥释放速率与流速呈负相关

（流速越低，底泥再悬浮越强），可通过计算流速场，结合

历史底泥采样数据（如有机质含量）建立释放速率预测子模

型，提高模型对复杂水文条件的适应性。

4.3 模型泛化能力的提升
珠三角不同河涌的水文特征差异显著（如潮汐影响强

弱、河道坡度），当前模型基于单一河涌训练，跨区域应用

时误差增大（如在潮汐影响较弱的河涌，流速预测偏差达

30%）。可采用迁移学习技术，以已训练河涌为源域，其他河

涌为目标域，通过微调模型参数（冻结前 3 层网络，仅训练

最后 2 层）实现快速适配。实验表明，迁移后模型在新河涌（同

流域）的准确率可达 85% 以上，较从头训练提升 20%。

5 结论

本研究构建了基于多源数据融合与机器学习的黑臭水

体河涌监测模型，通过整合在线监测、遥感及历史数据，结

合 RF 与 LSTM 的优势，实现了水质指标的高精度预测（DO、

NH3-N RMSE 分别为 0.32 mg/L、0.45 mg/L）与黑臭状态的

动态判别（准确率 92.7%）。以具体河涌为案例验证，模型

在预测精度、预警时效性与空间覆盖上显著优于传统方法。

未来通过传感器网络升级、多模态数据融合深化及迁移学习

技术应用，可进一步提升模型性能，为珠三角黑臭水体精准

治理提供更可靠的技术支撑。
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