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引言

《“十四五”生态环境监测规划》提出研究构建

群众接受度高、反映获得感强的生态环境质量综

合评价方法，使评价结果与人民群众感受更加一

致 [1]。随着居民环境意识提升，公众环境关切数量

呈明显上升趋势 [2]，公众参与已成为现代环境治理

体系的重要组成部分 [3]。据统计，2019 年我国环

保举报数量比 2013 年增长 989.6%[4]。这些数据被

用于中央生态环保督察、“接诉即办”等监管机制，

已展现出较好的应用价值 [5,6]。然而，公众参与在

环境治理体系中仍处于结构性边缘地位 [7]，如何更

好将其融入决策前端仍是研究者面临的挑战 [8]。

环境管理部门曾在 20 世纪 90 年代提出将环保

举报替代直接监测的设想，并使用环保举报中结构

化的污染类型标签（以下简称“结构化标签”）进

行可行性研究，结果表明其对危害性较大却不易察

觉的污染物缺乏敏感性 [9]。近年来，学界基于公众

感知（Public Perception）探索了环保举报在识别污

染源 [10]、评估环境质量 [11]、完善环境标准 [12] 及优

化监管资源配置 [13] 等场景的应用表现，结果显示
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【摘  要】	 环保举报是公众参与环境治理的关键渠道之一，公众通过环保举报提供了大量非结构化的

文本数据。然而，传统结构化标签分析方法难以有效利用文本信息，限制了从环保举报中

发现潜在环境问题的能力。本研究基于2016—2021年全国567 985条环保举报数据，引入

DeepSeek大语言模型对非结构文本进行挖掘，系统比较其与结构化标签对污染类型识别

的表现。研究发现：①非结构文本可提升污染类型识别准确性，非结构文本性能较高（F1

得分中位数：0.92），优于结构化标签（F1得分中位数：0.50）；②非结构文本可降低易

感知污染类型的感知偏差（关联规则置信度差异下降9.6%），更真实地反映公众关切的实

际环境问题；③非结构文本对时空特征更敏感，有利于发现公众关切变化的早期信号。案

例分析表明，该方法对养殖废水和工业废气的识别时间分别提前约4年与2年，并揭示出

公众对噪声类问题日益上升的关注趋势。本研究提供了一种快速识别环保举报非结构化文

本中公众隐性关切环境问题的基于大语言模型的新方法，可辅助管理部门快速响应公众需

求、推动精细化管理。
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结构化标签存在一定局限性，如污染类型的分类准

确性不足、感知偏差、样本代表性偏差等问题。目

前，环保举报作为辅助环境监测的数据可靠性仍受

到怀疑 [14]。

现有环保举报分析方法依赖结构化标签，而

对描述环境事件的非结构化文本（简称“非结构

文本”）缺乏有效分析方法。公众科学（Citizen 
Science）研究指出，非结构文本可弥补结构化标签

在信息捕捉上的局限 [15]，人工智能的发展为挖掘非

结构文本信息提供了潜在技术路径 [16]。将大语言模

型（Large Language Model）与环保举报结合，有

望提升后者的数据质量与价值，进而推动生态环境

监测的方法论创新。本研究旨在探索一种能够解析

海量且具有描述性的公众关切，并将其转化为监管

可用数据的方法，从而唤醒处于“沉睡”状态的公

众非结构文本数据资源，为提升环境治理现代化水

平提供参考。

1 实验设计

公众感知将人类社会视为一个分布式传感器网

络，基于个体行为数据挖掘公众群体诉求 [17]，并通

过这种方式预警公共事件 [18]。环保举报通过结构化

标签实现公众感知，但该机制存在数据偏差：①标

签识别偏差：当举报人遇到标签术语与个体认知不

匹配的情况时，可能误选标签 [19]；②感知偏差：公

众主要依赖感官性状（如嗅觉、视觉、听觉等）识

别污染 [20]，但该过程易受个体认知、社会网络、文

化背景、媒体等因素影响 [21]，可能导致公众感知与

科学测量结果出现差异 [22]；③代表性偏差：标签系

统早期建设不完善导致样本缺失、地区覆盖不足，

影响数据代表性 [23]。在环保举报过程中，举报人需

提供非结构化的环境事件描述文本（如举报对象、

污染问题等）。非结构文本中的语义状态信息，可

与结构化标签构成互补与互证关系。然而，目前尚

缺乏对环保举报中非结构文本与结构化标签进行系

统性比较的研究。

基于以上分析开展实验设计，如图 1 所示：

①提取环保举报中的结构化标签和每条标签样本所

对应的非结构文本；②利用大语言模型识别非结构

文本所反映的污染类型标签（简称“非结构文本标

签”）；③通过人工标注的基准标签，评估结构化标

签与非结构文本的污染类型识别准确性；④利用关

联规则分析，评估二者的感知偏差；⑤通过案例分

析，比较三种污染类型标签数量在时空特征敏感性

的差异。

图 1 研究路线

2 材料与方法

2.1 数据来源和样本选取

本研究基于生态环境部“全国生态环境投诉举

报平台”，获取了 2016 年 1 月 1 日—2021 年 12 月

31 日的环保举报样本 567 985 条。该数据主要变量

包括：时间戳、经纬度、污染类型、环境事件描

述。污染类型为定类多选，是结构化标签的数据来

源，环境事件描述是非结构文本的数据来源。

2.2 分析方法

2.2.1 基于污染类型标签计算样本量百分比

由于举报人在一个举报件中可选择多个污染类

型标签，研究通过式（1）计算污染类型的样本量

百分比，以衡量其样本数量特征：

 Pi = ×
 
 
 N

N

t

i 100%  （1）

式中， Pi 表示第 i 种污染类型的样本量百分

比； Ni 表示第 i 种污染类型标签出现的频数； Nt 表

示举报总件数。研究发现污染类型的样本数量 Ni

符合幂律分布特征，即少数头部类别占据了绝大

多数样本，导致平均值易受极端值影响。因此，为

更稳健地描述 Ni 分布特征，研究选用中位数表征

样本量及其百分比的中心趋势，以四分位距反映其

离散程度。基于此，在后续分析中，采用样本量百

分比的中位数反映数量特征随时间变化趋势，采

用样本量百分比的极差反映其在区域分布上的异 
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质性。

2.2.2 基于大语言模型识别非结构文本标签

文本挖掘已广泛运用于公众环境关切文本分

析 [24,25]，然而传统方法存在语义解析不足、小样本

分类表现偏弱、依赖人工标注等局限性 [26,27]，较难

解析口语化表达中的隐含信息，在多污染、未知

污染类型识别中表现不佳。目前，大语言模型已

较好地解决了上述不足 [28]，但尚缺乏将其专门应

用于环保举报非结构文本的研究。我国学者提出

的 DeepSeek-V3 开源模型与当前主流大语言模型

（Claude、Gemini、GPT 等）相比，分类准确性较

高、使用成本较低 [29]，可兼顾效率与数据安全。综

上，研究通过本地部署的 DeepSeek-V3 构建文本主

题分类模型，生成非结构文本标签，评估了每种污

染类型的精确率、召回率、F1 分数（F1-score）。以

各类别 F1 分数的中位数代表平均分类水平，以宏

平均精确率—召回率曲线下面积评估模型在应对污

染类型不均衡时的综合表现。

2.2.3 基于非结构文本抽样构建基准标签

为评估识别准确性，本研究构建了一套污染类

型基准标签体系。其构建基于监督式机器学习专家

标注流程 [30]：其一，从非结构文本中对所有污染类

型进行等比例随机抽样；其二，邀请环境科学领域

的专业标注员对样本进行标注与数据脱敏；其三，

对存在标注冲突的样本进行校准与剔除。经此流

程，共获得 4012 条污染类型基准标签（每种污染

类型标注 100 条以上）。基准标签用于评估结构化

标签与非结构文本的污染类型识别准确性。

2.2.4 污染类型的关联规则分析

为探究非结构文本对特定污染类型感知偏差

的调节作用，本研究基于关联规则（Association 
Rule），构建了关联规则置信度指标 [31]。关联规则

A B→ 的置信度定义为当污染类型 A 出现时，另一

种污染类型 B 在同一举报件中出现的条件概率，如

式（2）所示。该指标量化了举报人描述污染类型

A 时，同时提及污染类型 B 的可能性：

 conf |   (A B P B A→ =) ( )  （2）

当规则 A B→ 与反向规则 B A→ 的置信度不相

等时，这种非对称性反映出举报人表达污染类型时

的偏好 [31]，即感知偏差。为量化此偏差，研究通过

式（3）计算两条规则置信度之差，得到关联规则

置信度差异指标：

 ΔA B− = → − →conf c n（ ） （ ）A B B Ao f  （3）

当 ΔA B− > 0 时，表明举报人对 B （相较于 A ）

存在正向偏差（反之则为负向偏差）， | Δ |A B− 反映

偏差强度。

设所有污染类型的集合为 S ，特定污染类型为

其子集 X ，其余污染类型为 Y S X=  ，对于所有

满足 B∈X 且 A∈Y 的污染类型配对（ ）A B, ，研究

分别计算其在非结构文本中的置信度差异 Δ(unstr)
A B− 与

结构化标签中的置信度差异 Δ(str)
A B− ，构建以下两个

置信度差异绝对值的集合，如式（4）所示：

 



unstr

str = ∀ ∈ ∈

= ∀ ∈ ∈

{| Δ |   ,  }

{| Δ |   ,  }
(str)
A B

(unstr)
A B

−

−

A B

A B

Y X

Y X
 （4）

集合中的每个元素，表征了特定污染类型 B
与任一其他污染类型 A 配对所呈现的偏差强度。通

过比较unstr 与str 分布的集中趋势，可以评估非

结构文本与结构化标签对特定污染类型偏差强度的

差异。若unstr 的中位数经配对样本 Wilcoxon 符号

秩检验证实显著小于str 的中位数（p < 0.05），则

表明在非结构文本中，公众对特定污染类型的感知

偏差强度较结构化标签显著减弱 [32]。

3 结果与分析

3.1 环保举报数据的规律和特点

研究分析了环保举报中污染类型的规律和特

点：①样本分布不均衡。图 2a 展示了结构化标签

中，样本量占比大于 0.1% 的 30 种污染类型的分

布及其累计百分比。图例所示 10 种污染类型占样

本总量的 87.6%，其中恶臭异味和烟粉尘占总样本

量的 40.8%，反映出污染类型数量上的集中分布特

点。从空间分布看，广东、河南、山东、江苏四个

省份的样本量合计占比 42.6%，显示出地域不均衡

特点。为进一步揭示样本空间聚集模式，图 2b 采

用统一流形逼近与投影（UMAP）随机抽取了 30
万条结构化标签样本，基于其经纬度和污染类型进

行降维，发现样本主要集中于城市并以城市群为聚
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集特征。其中，恶臭异味与烟粉尘（红色点）集

中于城镇化发展水平较高地区，二者在粤港澳大

湾区（20.8%、13.8%）、长三角城市群（14.1%，

12.0%）、京津冀城市群（7.8%，10.0%）的样本量

百分比位居前列。②非结构文本标签数量更多，较

结构化标签增加 25.8%，效应量分析表明 7 种污染

类型（工业噪声、建设施工噪声、工业废气、生活

废水、社会生活娱乐噪声、黑臭水体、养殖废水）

的数量变化值得关注（Cohen’s h 绝对值 > 0.1），如

图 2c 所示。③非结构文本标签中污染类型标签共

现数量更多。结构化标签中，同一举报件中涉及 2
种及以上污染类型占总样本量的 29.9%，非结构文

本标签增加至 58.8%。以上结果表明，非结构文本

能够提供更丰富的数据特征。同时，分析发现从城

市群的尺度来表达污染类型的区域分布特征，可能

较行政区划更具代表性。

3.2 非结构文本提升污染类型识别准确性

基于基准标签的评估结果表明，非结构文本对

污染类型的识别性能优于结构化标签。如图 3a 所

示，在与 30 种污染类型的基准标签对比中，非结

构文本的平均识别准确率（F1 分数中位数为 0.92，

四分位距为 0.86～0.97）明显高于结构化标签（F1
分数中位数为 0.50，四分位距：0.28～0.71），说明

非结构文本能更准确地提取举报人描述的环境事件

信息。图 3（b）显示，非结构文本识别能力已接近

人工标注水平（宏平均精确率—召回率曲线下面积

为 0.90），而结构化标签的识别表现较弱（宏平均

精确率—召回率曲线下面积为 0.56），说明在污染

类型样本量不均衡场景下，基于大语言模型的识别

方法展现出较好的稳定性，初步显示出替代部分人

工识别的潜力。

3.3 非结构文本降低污染类型感知偏差

恶臭异味、烟粉尘等被视为当前公众关切最强

烈的污染类型 [33]，其具有易感知的特点，容易引起

环境舆情 [34]。图 3c 将恶臭异味与烟粉尘设为特定

污染类型，计算其相对其余 28 种污染类型的感知

偏差（关联规则置信度中位数为 36.2%，四分位距

为 21.3%～48.1%）高于反向关联规则（关联规则

置信度中位数为 4.7%，四分位距为 1.5%～8.0%），

存在显著差异（Wilcoxon 符号秩检验，p < 0.001），
表明结构化标签中恶臭异味、烟粉尘存在明显的正

向偏差。图 3d 将恶臭异味与烟粉尘设为特定污染

图 2 污染类型的数量和空间分布特征
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类型，比较其在结构化标签与非结构文本中的感知

偏差，发现后者的感知偏差显著下降（关联规则置

信度差异为 −9.6%，四分位距为 −17.1%～−2.3%，

Wilcoxon 符号秩检验，p < 0.001），证明非结构文

本能够调节恶臭异味、烟粉

尘的感知偏差。图 4 分别将

19种污染类型设为特定污染

类型（其余 11 种污染类型

因样本量较少不满足检验要

求而被排除），比较其在结

构化标签与非结构文本中的

感知偏差，发现恶臭异味、

烟粉尘、工业噪声的正向偏

差强度显著下降，工业废气

的正向偏差强度显著上升，

矿渣尾矿、黑臭水体、地下

水污染、养殖废水、机动

车尾气的负向偏差强度显著 
下降。

结构化标签易受举报

人对污染类型的偏好影响，

导致易感知污染类型（如

空气污染、噪声污染）与

不易感知污染类型（如固

废污染、土壤污染）之间

出现样本量差异，可能使

紧 迫 性、 隐 蔽 性 污 染 类
图 3 污染类型的识别准确性和感知偏差

图 4 污染类型的关联规则置信度差异
注：图中使用标准误（Standard Error of the Mean）表示误差。研究采用 t检验方法检验某种污染类型在结构化标签和非结构文本的关联规则置

信度差异是否存在显著变化，*代表存在显著变化（*表示 p < 0.05，**表示 p < 0.01）。
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型数量被低估，对决策优先级及监管资源配置产

生不成比例的影响 [35]。非结构文本降低了易感

知污染类型的感知偏差，更真实地反映公众环境 
关切。

3.4 非结构文本提高污染类型时空特征敏感性

环保举报主管部门通过回溯污染类型标签的时

空特征（如逐年上升或某地区占比较大），辅助政

策分析。由于结构化标签中恶臭异味、烟粉尘等污

染类型存在感知偏差，致使其不易被感知，但可能

存在较大危害的污染类型数量被低估，

如工业废气和养殖废水等。研究发现，

非结构文本数量特征在时间、空间维

度的敏感性，有利于更早发现环境问

题。以养殖废水、工业废气、社会生

活娱乐噪声等为例进行分析。

3.4.1 养殖废水

表 1 所示结构化标签中恶臭异味

相对养殖废水的感知偏差（关联规则

置信度差异：86.4%）高于非结构文

本（关联规则置信度差异：66.2%）。

与基准标签相比，结构化标签的召回

率（0.22）较低，非结构文本的召回

率（0.97）较高，说明举报人在非结

构文本中描述了养殖废水问题，在结

构化标签中倾向使用恶臭异味标签表

达该问题，仅依靠结构化标签会导致养殖废水标

签大量遗漏。从时间维度看，图 5a 所示非结构文

本的标签数量（样本量百分比中位数为 3.6%，四

分位距为 2.4%～5.3%，2016 年）显著高于结构

化标签（样本量百分比中位数为 1.3%，四分位距

为 1.0%～1.7%，2020 年；Wilcoxon 秩 和 检 验，

（p<0.001），呈显著上升趋势（Mann-Kendall 检验，

p < 0.05，2016—2018 年），表明养殖废水标签数量

的全国平均水平早在 2016 年就已达到并超过结构

化标签（2020 年），提前 4 年出现标签数量上升特

图 5 三种污染类型在我国主要城市群的样本量百分比随时间变化

表 1 结构化标签与非结构文本在识别三种污染类型时的表现差异

污染
类型

组别
识别准确性 感知偏差 时空特征敏感性

精确
率

召回
率

关联规则置
信度差异

样本量百分
比中位数

样本量百分
比极差

养殖
废水

结构化标签 0.85 0.22 86.4/% 1.3/% 2.0/%

非结构文本 0.97 0.97 66.2/% 6.2/% 8.3/%

工业
废气

结构化标签 0.76 0.25 46.9/% 13.7/% 14.0/%

非结构文本 0.92 0.88 15.3/% 30.7/% 22.8/%

社会生
活娱乐
噪声

结构化标签 0.78 0.75 − 7.6/% 4.8/% 9.2/%

非结构文本 0.87 0.95 9.0/% 7.6/% 16.0/%

注：关联规则置信度差异计算中，研究选取恶臭异味―养殖废水、恶臭异味―工业废
气、油烟―社会生活娱乐噪声作为分析案例。样本量百分比极差计算中，研究基于结构化
标签首次出现的年份进行比较：养殖废水（2020年）、工业废气（2018年）、社会生活娱乐
噪声（2018年）。
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征。从空间维度看，表 1 所示非结构文本在城市群

之间的污染类型空间分布，与结构化标签相比差异

较大（样本量百分比极差提升 6.3%）。另外，如图

5a 所示，2016—2018 年北部湾、长江中游、成渝

城市群（样本量百分比中位数为 6.7%，四分位距

为 6.6%～9.1%）显著高于粤港澳大湾区、长三角

城市群（样本量百分比中位数为 1.8%，四分位距

为 1.2%～2.6%），空间异质性突出。

3.4.2 工业废气

如表 1 所示，恶臭异味相对工业废气的偏好明

显降低（关联规则置信度差异下降 31.6%），识别

准确率明显提升（召回率上升 0.63），说明举报人

在非结构文本中描述了工业废气问题，在结构化标

签中倾向使用恶臭异味标签表达该问题，仅依靠结

构化标签会导致工业废气标签大量遗漏。图 5b 所

示的非结构文本标签数量（样本量百分比中位数为

38.7%，四分位距为 31.1%～40.2%，2016 年）显

著高于结构化标签（样本量百分比中位数为 13.7%，

四分位距为 11.5%～15.7%，2018 年），呈现显著

下降趋势（Mann-Kendall 检验，p < 0.05，2016—
2019 年），表明非结构文本提前 2 年发现工业废气

标签数量下降特征。非结构文本也表现出较强的空

间敏感性（样本量百分比极差提升 8.8%）。2016—
2019 年，长三角、海峡西岸及山东半岛城市群的

标签数量（样本量百分比中位数为 38.8%，四分位

距为 35.1%～43.0%）显著高于北部湾、哈长城市

群（样本量百分比中位数为 22.1%，四分位距为

17.6%～29.1%）。

3.4.3 社会生活娱乐噪声

如表 1 所示，油烟相对社会生活娱乐噪声的

感知偏差较低且无明显变化（油烟与社会生活娱

乐噪声标签在环保举报中存在较高关联性），识别

准确性提升不明显。图 5c 所示的非结构文本标签

数量（样本量百分比中位数为 4.8%，四分位距为

3.9%～6.4%，2016 年）与结构化标签（样本量

百分比中位数为 4.8%，四分位距为 3.8%～6.7%，

2018 年）无显著差异，表明社会生活娱乐噪声

标签数量上升趋势及时被发现。从空间维度看，

2018—2019 年，粤港澳大湾区、海峡西岸城市群

标签数量（样本量百分比中位数为 11.2%，四分

位距为 10.6%～11.7%，哈长城市群作为异常值

剔除）显著高于京津冀、山东半岛及长江中游城

市群（样本量百分比中位数为 5.2%，四分位距为

4.5%～6.0%）。

3.5 非结构文本更好地揭示公众需求

为比较非结构文本和结构化标签在整体表达

公众关切的差异性，图 6 分析了主要污染类型样

本量排名逐年变化（排名按当年样本量百分比的

降序排列）。如图 6a 所示，结构化标签的排名年度

波动较大，部分污染类型存在缺失。结构化标签

在 2017—2020 年存在调整，其中工业废气、生活

图 6 主要污染类型的全国样本量百分比排名逐年变化
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废水、社会生活娱乐噪声标签创建于 2018 年，黑

臭水体、养殖废水标签创建于 2020 年。环保举报

中 7.9% 的样本存在污染类型标签缺失，其中噪声

污染、水污染分别缺失 19.9%、14.7%，直接导致

2020—2021 年生活废水、养殖废水、社会生活娱

乐噪声的标签数量偏低，影响了数据的时序可比

性。反观非结构文本，其完整捕捉了上述缺失的

公众关切。图 6b 所示的非结构文本中，社会生活

娱乐噪声、建设施工噪声的排名上升较快，烟粉

尘、工业废水、养殖废水、黑臭水体的排名先上升

后逐年下降，而工业废气、恶臭异味的排名未明显

变化。非结构文本清晰地揭示出公众对噪声等污染

日益上升的关注，提供了更连续、更准确的追踪 
手段。

传统监测网络往往无法覆盖所有地域和环境参

数，公众更接近环境事件源头，环保举报以低成

本、大范围的优势，提供环境问题的预警并填补常

规监测的空白 [36]。研究发现：①基于大语言模型的

非结构文本挖掘，提升了环保举报中污染类型识别

的准确性。非结构文本的污染类型识别准确率（F1
得分中位数：0.92）明显优于结构化标签（F1 得分

中位数：0.50）。②降低了公众在表达易感知污染类

型时的感知偏差，对恶臭异味与烟粉尘相对其余污

染类型的关联规则置信度差异下降 9.6%。③提高

了污染类型的时空特征敏感性。时间维度，非结构

文本较结构化标签更早识别养殖废水（提前 4 年）

和工业废气（提前 2 年）的数量特征。空间维度，

其识别结果在不同城市群间表现出更大异质性（对

养殖废水、工业废气的样本量百分比极差分别扩大

6.3% 和 8.8%）。

研究通过三种污染类型，具体分析了非结构

文本如何更好地揭示公众需求：其一，自 2016 年

起，养殖废水标签数量已呈现明显上升趋势，其中

北部湾、长江中游城市群的空间异质性显著高于长

三角、粤港澳大湾区城市群。该特征与我国 2015
年“水十条”实施所推动的养殖产业空间重构变化

研究结果互相印证 [37]。其二，工业废气标签数量自

2017 年起已开始大幅下降，粤港澳大湾区等地的

空间异质性同步降低，验证了公众对大气污染防治

政策成效的积极反馈 [38]。其三，早在 2017 年，社

会生活娱乐噪声标签数量已呈现增长态势，在经济

发达、人口密集区域表现出高度的空间异质性。该

趋势先于 2021 年新《中华人民共和国噪声污染防

治法》的出台，更早捕捉到公众对宁静生活环境的

需求。

4 结论和政策建议

本研究基于大语言模型，挖掘环保举报非结构

文本，通过对比污染类型识别的差异，评估其对提

升环境管理效率的潜力，得出以下结论：

（1）基于大语言模型的非结构文本挖掘明显提

升了环保举报数据的分析效能，其识别准确率显著

优于传统结构化标签分析方法，为环保举报数据价

值实现提供了更好的技术路径。未来可进一步优化

模型在小样本下发现新污染类型的能力，拓展其在

环境风险预警中的应用。

（2）非结构文本在表达公众环境关切方面具有

独特的信息优势。相比结构化标签，非结构文本有

效降低了公众对易感知污染类型的感知偏差，使隐

蔽性污染类型得到更真实的呈现。后续研究可深入

探讨不同区域、人群在环境感知与关切表达方式的

差异，为精细化管理提供依据。

（3）大语言模型强化了管理部门对公众语言的

解读能力。本研究从方法学层面验证了将公众作为

“环境监督员”的可行性，拓展了基于公众感知数

据提升环境管理效能的研究路径，为构建公众参与

式的现代环境治理体系提供支撑。

鉴于我国环保举报工作所积累的成功经验，本

研究提出“大众环保”的理念——一种基于公众环

境信息大数据，通过数据科学手段将非结构的公众

关切转化为可供决策参考的有效信息，并以数据融

合、集群智慧与公众感知闭环为核心，促进环境治

理向源头预防、精细化管理转变的治理理念。其实

现路径包括：一是整合数据资源，打通公众关切多

源信息采集渠道，构建全域覆盖的公众感知网络，

提高环境态势感知能力；二是强化人工智能基座，

推动大语言模型等新技术在细分领域的适配，积极

探索“人工智能 + 环保”交叉应用场景，驱动创新

技术向治理实践的转化能力；三是构筑公众感知反

馈闭环，在环境治理机制设计中更加重视公众诉求

快速响应，形成公众感知与政策制定正向反馈，提

升环境协同治理水平。
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Research on Improving Management Efficiency of Environmental 
Complaints Based on Large Language Model

WANG Ximing1,2, ZHONG Lijin3, DING Longzhen1,2, LYU Guangfeng3, QI Xingyu3, HU Qing1,2*

(1. State Key Laboratory of Soil Pollution Control and Safety, Southern University of Science and Technology, Shenzhen 
518055, China; 2. School of Environmental Science and Engineering, Southern University of Science and Technology, 

Shenzhen 518055, China; 3. Beijing Huanding Environmental Big Data Institute, Beijing 100083, China)

Abstract: Environmental complaints provide a vital channel for public participation in environmental governance, through which the public 
provides a large volume of unstructured textual data. However, traditional methods relying on structured labels cannot effectively process this 
information, limiting the capacity to identify potential environmental issues from these complaints. Based on 567,985 national environmental 
complaint records from 2016 to 2021, this study introduces the DeepSeek large language model to mine unstructured text and systematically 
compares its performance with structured labels in identifying pollution types. The findings reveal that: ①Unstructured text improves the 
accuracy of pollution-type identification, achieving a higher median F1-score (0.92) compared to structured labels (0.50); ②Unstructured 
text reduces perceptual bias toward easily perceived pollution types, with a 9.6% decrease in association rule confidence difference, thereby 
more accurately reflecting the actual environmental concerns of the public;③Unstructured text is more sensitive to spatiotemporal features, 
enabling early detection of shifts in public concerns. Case studies indicate that this method advanced the identification of aquaculture 
wastewater and industrial exhaust gas by approximately four and two years, respectively, and revealed a growing public focus on noise 
pollution. This study establishes a novel LLM-based approach for rapidly identifying latent environmental concerns from unstructured text, 
supporting regulators in swiftly responding to public needs and promoting refined governance.
Keywords: environmental complaint; large language model; text mining; public participation; citizen science; environmental management


