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一、研究背景与目标  

（一）水质安全痛点分析

水资源作为人类生存发展的基础性资源，其质量直接关联生

态安全与大众健康。近年来，工业化与城市化进程的加速导致水

体污染负荷剧增，工业废水、农业面源污染及生活污水的复合型

污染已成为全球性环境难题。工业废水、农业面源污染、生活污

水等大量污染物排入水体，导致水质恶化，水生态系统遭到破

坏。在中国，部分地区的河流、湖泊水质超标现象较为严重，水

环境形势严峻，近年来，随着工业化、城市化进程的加速，水资

源面临着前所未有的污染挑战。
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类，DTW 算法解决数据异步问题，采用混合数据库架构，构建“边缘节点 - 区域网关 - 云端服务器”三级硬件架构

及数据采集、传输、处理、应用四层系统架构。该系统实现了水质数据的高效处理、精准预测与污染源识别，预警准

确率达91.2%，为水质管理提供了“精准感知 - 智能预测 - 科学决策”的全链条技术支撑，可减少水污染损失、保障

水质安全，推动水资源智能化管理发展。
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（二）传统水质管理问题

传统水质管理模式以人工采样、实验室分析为核心，呈现三

大矛盾：

1. 数据采集粒度与污染响应速度的矛盾：传统的水质管理主

要依赖于人工采样、实验室分析以及简单的数据记录和统计，人

工采样频率低，无法捕捉到水质的瞬时变化和动态趋势，且采样

点分布有限，不能全面反映水体的真实状况。

2. 多源数据融合需求与传统模型泛化能力的矛盾：水质预测

主要依靠经验模型，准确性和时效性较差，在应对突发污染事件

时，传统管理模式反应迟缓，缺乏有效的预警和应急处理机制。

3. 数据处理与实时决策需求的矛盾：数据处理和分析能力不
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足，面对海量的水质数据，人工处理耗时费力。

（三）引入人工智能技术优势

人工智能技术具有强大的数据处理和分析能力 [1]，通过构建数

据驱动的模型，人工智能可以实现对水质参数的精准预测，提前

预警水质变化趋势，尤其是机器学习与深度学习算法，为水质管

理提供了突破性解决方案：

l 多模态数据融合能力：通过 CNN-LSTM（卷积长短期记忆

网络）混合模型实现光学、电化学、声学等多源数据的时空特征

融合 [2]。

l 动态特征提取能力：利用注意力机制强化模型对关键水质

指标。

l 智能决策支持能力：基于强化学习的决策模型可根据实时监

测数据自动生成污染控制方案。

二、系统方案设计  

（一）系统架构设计

系统架构设计采用分层架构，涵盖数据采集、传输、处理、

应用和用户界面五层，各层通过标准接口交互，保证可扩展性与

灵活性，具体如下：

数据采集层：由 PH 传感器等各类水质传感器组成，布置在

河流、饮用水水源地、家庭等水域，实时采集多参数水质数据。

数据传输层：利用物联网通信技术，将采集的数据实时上传

至云服务器或本地数据中心。

数据处理层：包含数据清洗、预处理、特征提取以及人工智

能模型训练和预测等功能模块。通过 CMAFN 模型融合多模态数

据 [3]，运用 LSTM、SVM 等算法进行分析处理，提升数据处理深

度与精度。

应用层：基于数据处理结果，提供水质监测、预警、污染源

识别、决策支持等业务应用功能。

用户界面层：以直观的图表和地图形式呈现水质状况、预测

结果和管理决策信息，系统架构如图1据示：

图1 系统架构图

（二）系统硬件设计

硬件平台采用 “边缘节点 - 区域网关 - 云端服务器”的三级

架构：

边缘节点：基于 STM32H743微控制器设计，集成纳米复合

电极传感器与低功耗 ZigBee 模块；

区域网关：搭载 NVIDIA Jetson Xavier NX，支持128路传感

器数据的实时聚合与边缘计算；

云端服务器：采用阿里云 ECS 集群，部署分布式存储与深度

学习训练框架。

（三）系统功能模块设计

水质监测模块：实时接收来自传感器的水质数据，对数据进

行实时显示、存储和查询。提供数据异常报警功能，当水质参数

超过预设阈值时，系统自动发送报警信息。

水质预测模块：利用 CMAFN 模型对未来一段时间内的水质

参数进行预测。

污染源识别模块：运用机器学习算法（SVM 算法）对水质数

据进行分析，识别潜在的污染源。

决策支持模块：结合水质监测、预测和污染源识别结果，为

水质管理人员提供科学合理的决策建议。

可视化与报表模块：将水质数据、监测结果、预测信息、决

策建议等以直观的可视化方式呈现给用户。

三、多模态水质监测与预警

（一）CMAFN（Cross-modal Multi-attention Fusion Network）

模型

CMAFN 模型为水质监测与分析设计的深度学习模型，通过

融合光谱、视觉和时序多模态数据 [4]，结合三重注意力机制，实现

高精度的水质预测与污染源识别。

1. 在特征提取层面，CMAFN 采用分工明确的架构：利用

1D-CNN 提取 可见光谱数据中的有机物分子吸收特征；基于 

ResNet-50 网络捕捉水体图像中浊度、藻类聚集等颜色、纹理与

形状视觉特征；借助 LSTM 挖掘 pH 值、溶解氧（DO）等传感器

时序数据的动态变化规律，设计三重注意力机制，解决不同模态

数据的异步问题。 

模态内注意力：增强各模态关键特征（如光谱中的特征吸收

峰、图像中的污染区域）；

模态间注意力：通过交叉模态相关性计算，建立光谱 - 图像 -

时序的特征映射关系；

时空注意力：引入动态时间规整（DTW）算法，解决光谱、

图像和时序数据的异步问题。DTW 算法对不同模态的时间序列数

据进行 DTW 对齐，计算它们之间的最优时间映射路径 [5]。然后，

基于对齐后的数据，设计时空注意力机制，在时间维度和模态维

度上同时计算注意力权重。对于时间维度，利用 LSTM 网络捕

捉时间序列的动态变化规律；对于模态维度，借鉴模态间注意力

的计算方法，计算不同模态之间的相关性，最终得到时空融合的

特征向量，用于后续的水质分析与预测任务，解决模态数据异步

问题。

2. 在任务处理方面，CMAFN 模型水质预测依托 LSTM 处理

时间序列数据的优势，污染源识别则利用支持向量机（SVM）算

法，将融合后的特征向量作为输入进行训练分类，并运用交叉验
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证技术保障模型的泛化能力。预留随机森林算法接口，用于水质

评价与预测，通过集成多个决策树提升结果准确性与稳定性。 

（二）DTW 算法在三重注意力机制中的核心作用：破解多模

态数据异步难题

光谱数据的采集频率通常为10分钟 / 次，视觉图像为1分钟

/ 次，而时序传感器数据为秒级采集，不同模态数据存在天然的时

间戳错位。通过 DTW 算法的时序校准机制可以有效解决多模态

数据的时序对齐的问题。

1. 动态时间规整过程：

距离矩阵构建：将光谱、视觉、时序数据的时间序列转换为

向量，计算两两时间点的欧氏距离，形成距离矩阵。

路径搜索：通过动态规划算法寻找最优弯曲路径，使不同模

态序列的相似特征点在时间轴上对齐。

重采样：根据对齐路径对数据重采样，生成等时间间隔的同

步序列。

2. 时空注意力与 DTW 的协同效应：

模态内注意力强化：DTW 对齐后，光谱数据的特征吸收峰与

视觉数据的污染区域在时间轴上同步，模态内注意力可更精准地

聚焦关键特征。

3. 模态间关联建模：

通过 DTW 对齐的特征序列，模态间注意力可计算光谱 - 视

觉 - 时序的交叉相关性，构建跨模态特征映射。

（三）LSTM 与 SVM 的融合逻辑：从时序预测到分类决策的

全链条联动

1. 任务分工：时序动态建模与分类识别的互补性

LSTM 的时序特征挖掘：针对 pH 值、溶解氧（DO）等传感

器的时间序列数据，LSTM 通过记忆单元捕捉水质参数的长期依

赖关系（如季节性变化、突发污染的时序轨迹），输出未来水质

参数的预测值及动态变化趋势。SVM 的分类决策强化：将 LSTM

提取的时序特征（如趋势斜率、波动幅度）与光谱、视觉模态的

特征融合为多维特征向量，输入 SVM 进行污染源分类。

2. 特征级联：构建“预测 - 分类”的双向驱动机制

正向流动：LSTM 的预测结果作为时序维度的先验知识，与

光谱、视觉特征拼接后输入 SVM，增强分类模型对“潜在污染趋

势”的感知能力。

反向优化：SVM 的分类结果反馈至 LSTM 的训练过程，通过

注意力机制加权污染相关的时序特征。例如，若 SVM 识别出某类

污染常伴随“pH 值骤降 + 浊度突升”的时序模式，LSTM 可强化

对该模式的记忆权重，提升后续预测的针对性。

3. 集成优势：提升系统鲁棒性与泛化能力

应对数据噪声：LSTM 的时序平滑特性可过滤传感器的瞬时

干扰，SVM 的最大间隔分类则减少噪声对分类边界的影响，两者

结合使模型在复杂水质环境中误报率降低37%。

支持增量学习：当新增污染源类型时，可通过 SVM 的在线训

练更新分类器，同时 LSTM 可基于新样本的时序数据调整预测模

型，实现“监测 - 分类 - 预测”的闭环优化。

四、验证结论

论文实验表明，LSTM 与 SVM 的特征级联结合 DTW 的时空

对齐，使 CMAFN 模型较单一算法（如 SVM 或 CNN-LSTM）

的预警准确率提升12.6%-18.9个百分点，误报率与漏报率分别降

至8.3% 和0.5%。这种融合策略不仅解决了传统方法中“时序预测

与分类识别割裂”、“多模态数据异步”的痛点 [5]，通过“动态特

征提取 - 跨模态关联 - 时序校准”的技术链条，实现了水质监测

从“事后分析”到“事前预警”的跨越。

表1：水质预测模型对比

算法 RMSE MAE 训练时间

ARIMA 0.87 0.65 12s

LSTM 0.54 0.38 45s

CNN-LSTM 0.42 0.29 68s

本研究模型 0.37 0.25 52s（优化后）

五、结语

本研究构建的基于多模态学习的水质监测与预警系统，通过

融合“视觉 - 理化 - 时序”多维度数据，突破了传统监测手段

的数据维度单一、空间覆盖不足等瓶颈，为水质管理提供了“精

准感知 - 智能预测 - 科学决策”的全链条技术支撑。随着边缘计

算、数据增强等技术的持续迭代，以及“监测 - 治理 - 金融” 产

业生态的逐步完善，该系统资源智能化管理会进一步完善。
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