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给水厂混凝剂智能投加模型构建与应用
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摘要：选取华东地区某给水厂生产中积累的数据建立加药量预测模型，以求在给水厂中实现混凝

剂的智能投加。在数据清洗时，针对水厂运行实际情况，结合局部离群因子（LOF）算法、K 最

近邻插补（KNN）算法与平滑滤波算法对随机误差进行处理。同时在建模前使用灰色关联度分析

评估了各原水指标与混凝剂加药量的联系，对联系较为紧密的原水指标进行混凝机理的分析。模

型选用 BP 神经网络，并使用贝叶斯优化算法对模型的参数寻优，建立了多个模型进行评估，其

中最优模型在测试集 6 万个样本上的平均绝对误差为 3.66 L/h，结果表明最优模型能够准确预测混

凝剂加药量。在此基础上，展望将建立的智能投加模型应用于水厂加药系统中，帮助水厂加药系

统的智能化改造方案的实施。
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Abstract: The data accumulated in the production of a drinking water plant in East China were selected
to establish a dosing prediction model for intelligent coagulant dosing in the plant. During data cleaning,
according  to  the  operation  conditions  of  the  plant,  the  random error  was  processed  by  combining  the
local  outlier  factor  (LOF)  algorithm,  K-nearest  neighbor  imputation  (KNN)  algorithm  and  data
smoothing  algorithm.  The  association  of  each  raw  water  indicator  with  coagulant  dosage  was  also
evaluated using gray correlation analysis before modeling, and the closely related raw water indicators
were  analyzed  for  coagulation  mechanism.  The  model  uses  BP  neural  network,  and  the  Bayesian
optimization algorithm was used to optimize the parameters of the model. Several models were built for
evaluation, and the mean absolute error of the optimal model on sixty thousand samples in the test set
was 3.66 L/h. The results show that the optimal model can accurately predict the dosage of coagulant.
On this basis,  the established intelligent dosing model was prospected to be applied to the water plant
dosing  system  to  help  the  implementation  of  the  intelligent  modification  of  the  water  plant  dosing
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在城市给水处理中，为去除天然水体中的微

小悬浮物及胶体，混凝过程是处理工艺中必不可

少的一步。其中混凝剂的用量不仅直接决定了给

水厂出水水质的好坏，也影响着水厂生产运营成

本。然而混凝过程中涉及许多复杂的反应，同时

由于原水水质、水量的不断变化，对混凝剂投加

量的判断与控制并不容易[1]。随着信息化与智能化

的发展，神经网络已被广泛应用于工业生产过程

中，基于神经网络的混凝剂智能投加模型在给水

厂中也有所应用[2]。但传统的智能投加模型的建立

缺乏大量数据支持，且对模型如何有效融入智慧

水厂建设中的研究不足。本文以华东地区某给水

厂为基础，对混凝剂智能投加模型的构建以及在

给水厂混凝剂加药系统智慧化改造中的应用作了

更深一步的研究。 

1    水厂数据处理与分析
 

1.1    水厂大数据清洗

建模所用数据取自华东某给水处理厂的在线

记录数据，原水指标共 6项，包括浊度、流量、

溶解氧含量（DO）、pH、总磷（TP）和氨氮。混凝

剂投加量数据取自投加泵的流量记录，所用混凝

剂为液态 PAC，氧化铝含量 10.3%～10.8%。所有

数据每 5 min测一次，时间跨度从 2020年 1月至

2022年 11月，总计约 250万个数据记录。水厂运

行过程中，由于各种因素的影响，记录数据中包

含了少量的误差、异常值以及缺失值，有必要在

建模前对水厂积累的大量数据进行清洗。

由于测量设备故障、设备维护与清洗等原

因，在数据记录中包含的远超常理范围的原水水

质指标测量记录可以被认为是粗大误差，采用拉

依达准则结合数据可视化图将这类误差剔除。拉

依达准则通过假定数据为近似正态分布，将偏离

均值 3倍标准差的观测值作为坏值剔除[3]。呈现非

正态分布的部分数据则结合数据可视化图，划定

最小与最大观测值，将不符合误差要求的数据按

不合格数据进行选择性剔除。

同时在数据记录中，受测量设备不稳定与原

水水质波动等随机因素的影响，存在大量不规律

的随机误差。数据预处理中常用平滑滤波来消除

随机误差[4]，以波动较剧烈的 2021年 9月 15日的

浊度数据为例，采用五点三次平滑滤波方法对数

据进行处理。如图 1（a）所示，经过平滑滤波处理

后，波动较小的随机误差均得到了处理，但存在

一些偏离较大的随机误差依然难以消除。对于这

类随机误差，可以看作连续数据局部的异常值，

使用基于密度的局部离群因子（local outlier factor，
LOF）算法对其进行剔除，之后使用 K最近邻插补

（K-nearest neighbor imputation，KNN）算法对剔除

后的空缺数据进行填补。LOF算法是一种基于密

度的无监督机器学习异常检测方法，它通过计算

每个样本在给定的领域内相对于其临近点的密度
 

时间

浊
度

/N
T

U

(a) 不同数据预处理方法

00:00

10

15

20

25

30 原始数据
平滑滤波处理
LOF 异常值剔除
KNN 填补后数据

04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:00

时间

浊
度

/N
T

U

(b) 数据处理前后对比

00:00

10

15

20

25

30 原始数据
处理后数据

04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:00

 
图 1    随机误差处理示例

Fig. 1    Example of random error processing
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局部偏差，对每个样本计算异常得分，密度远低

于其临近点的样本，异常得分也高于正常点，即

可辨别为异常的离群值 [5]。KNN算法则在给定的

缺失样本 K领域内，将距离缺失样本最近的 K个

样本的数值加权以估计缺失的数值[6]。

将上述处理手段加以结合，形成一系列随

机误差的组合处理方法，最终处理的步骤为：

a. LOF算法剔除异常值；b. KNN算法填补剔除后

出现的空值以及原始数据中的缺失值；c. 对数据

进行五点三次平滑滤波处理。对于水厂的一维数

据，将每组数据按时间顺序编号，利用网格来做

最近邻查询 [7]。在 LOF算法与 KNN算法的计算

中，均以样本点的 5个近邻为给定领域，同时

LOF的计算中将异常得分大于 1.2的样本识别为异

常点加以剔除。处理前后数据对比如图 1（b）所示。

由图 1（b）可知，相比未经过处理的数据，经

组合处理的数据中局部的异常值已经消失，随机

噪声也大为减少。经过处理后，数据剩余 220万

个，各项数据整合后为 31万组数据，相比 250万

的原始数据，本研究数据清洗方式的数据损失量

也在可接受的范围内，后续使用经过组合处理的

数据建立的模型也有明显优势。 

1.2    原水指标重要性分析

虽然对混凝剂投加后水体中的混凝与沉淀反

应已有大量的理论分析，但在水厂实际的生产

中，原水中各因素对混凝过程的影响非常复杂[8]。

因此，混凝剂的投加过程实际是一个信息不清晰

的灰色系统，使用灰色关联度分析的方法对原水

指标与混凝剂投加量的联系进行评估。灰色关联

度分析通过比较不同数列曲线的几何形状相似程

度来判断数据间联系紧密程度，对数据分布规律

与样本数量均无要求，在水环境指标的分析中已

有应用先例[9]。

由于各项指标有不同的计量单位，存在量纲

和数据尺度上的差异，不便于比较，在分析前使

用标准化的方式对数据进行无量纲化处理 [10]，计

算公式如下：

x∗i =
xi−µ
σ

（1）

x∗i xi

µ σ

式中： 为标准化后数据； 为待处理的数据；

为均值； 为标准差。

对无量纲化后的数据进行灰色关联度分析，

计算各原水指标与加药量的灰色关联度 R。R值越

大代表关联程度越高，在对混凝剂加药量的分析

中，即代表了原水指标的重要程度越高。混凝剂

加药量的灰色关联度分析结果如表 1所示。

图 2以矩阵热力图的形式展示各指标之间的

灰色关联度，其中，x轴方向为比较序列，y轴方

向为参考序列。
 

  
表 1    原水指标与加药量灰色关联度分析结果

Tab.1    Grey  correlation  degree  analysis  results  of  raw  water
indexes and dosing flow

原水指标 灰色关联度 重要性排名

流量 0.799 1

浊度 0.752 2

pH 0.723 3

氨氮 0.722 4

DO 0.643 5

TP 0.642 6
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图 2    灰色关联度矩阵热力图

Fig.2    Heatmap of grey correlation degree matrix
 
 

通过灰色关联度结果的分析可知，与混凝剂

加药量联系最紧密的原水指标为流量（R=0.799），
其次为浊度（R=0.752），这之后是灰色关联度值接

近 pH与氨氮（分别为 0.723与 0.722），剩下的 DO
与 TP的灰色关联度值相较而言则大为降低（分别

为 0.643与 0.642），可以认为对加药量影响极小。

这之中，原水流量改变后，生产中必然也会对混

凝剂投加量进行相应调整，同时流量的改变也会

带来反应池水流速度梯度的变化，对混凝效果的

影响至关重要。浊度则是衡量混凝沉淀效果的指

标，原水中的浊度作为混凝剂投加过程中需要削
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减的主要指标，与加药量有着相同的变化趋势。进

水 pH较高时，部分铝盐转化为溶解性的 Al(OH)4
−，

造成混凝剂吸附架桥与网捕卷扫能力下降 [11]。考

虑到华东某水厂原水 pH范围在 6.8～8.6之间，存

在偏高的问题，pH与混凝剂加药量的正相关关系

应该取决于 pH升高时为保证混凝效果而增加的加

药量。对于氨氮，在水体中氨氮大多以游离氨的

形态存在，难以通过混凝沉淀反应去除，其对混

凝沉淀过程的影响也很小 [12]。由于水厂氨氮检测

设备的最小示值较大而实际数值较小，造成氨氮

的测量记录值在几个数值间变化，从而与加药量

数列曲线的几何形状相似。 

2    混凝剂加药量模型建立
 

2.1    BP 神经网络模型与贝叶斯优化

BP神经网络是一种有多层神经元的前馈神经

网络，数据从第一层的输入层进入网络，经过中

间层为隐藏层，最后从输出层得到结果。在 BP神

经网络的训练中，计算网络输出值与真实值之间

的损失值，应用反向传播算法（back propagation，
BP），将损失从输出层反向传播至输入层，调节各

层连接间的权重值与偏置系数 [13]。经过训练的神

经网络损失值不断减少，最终可以近似于任意的

复杂函数。  然而在上述网络建立与训练过程中，

有大量的参数需要预先人为设置，其值的大小对

BP神经网络的性能有决定性影响。常用的神经网

络参数的估计方法如网格搜索与随机搜索十分耗

时，为此有学者提出了贝叶斯优化等算法以提高

优化效率。

贝叶斯优化是基于一种序贯的先验优化方

式，在确定优化的目标函数以及函数定义域后，

先在目标函数上随机取几个观测点进行观测。根

据观测结果，使用概率代理模型对目标函数的分

布进行估计，在估计的基础上计算采集函数以选

择下次迭代过程中观测点的位置。由此迭代，直

至找到目标函数值最优的点 [14]。相比于传统的优

化算法，贝叶斯优化能够以更少的迭代次数，准

确快速地得到参数的最优解 [15]，在面对大数据建

模时可节省大量时间。

本研究基于 Python语言，对经过预处理后的

共 31万组数据进行建模与评估。在建模前，抽取

部分数据使用贝叶斯优化算法对 BP神经网络的结

构与参数进行优化，后利用优化参数建模以实现

混凝剂投加量的预测。 

2.2    模型训练

使用经过预处理的数据，共 25万组数据用于

训练，将全部的 6项原水指标作为输入训练 BP神

经网络。为加快训练时损失函数的收敛速度，使

用经标准化处理的数据进行训练，同时使用贝叶

斯优化算法对 BP神经网络的参数进行优化。优化

的参数为：神经网络隐含层数量、隐含层神经元

数量、正则化系数、随机批次大小、动量因子、

学习率。

为加快优化速度，随机抽取训练集中 8万组

数据在贝叶斯优化中对神经网络进行训练，同时

随机抽取 2万组训练集数据，计算神经网络对这

部分数据预测后评估的平均绝对误差（MAE）。为

直观体现迭代过程中混凝剂投加量误差的变化，

将反标准化后的 MAE作为贝叶斯优化中的目标函

数，迭代中搜寻目标函数的最小值。反标准化即

将式（8）反转，MAE计算公式为

MAE =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi| （2）

ŷi yi式中：n为用于预测数据的数量； 与 分别为预

测值与真实值。

如图 3所示，随着迭代的进行，目标函数的

最小值逐渐下降，经过 50次迭代后，贝叶斯优化

得到最优的结果。此时模型对应的参数：隐含层

为 5层；隐含层神经元数量为 412；正则化系数为

0.000 01；随机批次大小为 75；动量因子为 0.268；
学习率为 0.137。
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图 3    贝叶斯优化过程中最优目标函数值

Fig.3    Optimal  objective  function  value  during  Bayesian
optimization

 
 

使用贝叶斯优化后的参数对神经网络进行训

练，同时设置动态的学习率，在训练过程中划分

2.5万组数据作为验证集，训练中验证集数据预测
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的 R2 评估值若不能在 10次训练周期中上升 0.000 1，
即将现有学习率除以 5，持续此过程直到学习率再

也无法减小。训练过程中训练集损失、验证集

R2 与学习率的变化如图 4所示。
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图 4    BP 神经网络训练过程

Fig.4    Training process of BP neural network
 
 

随着训练的进行，训练集损失逐渐下降，验

证集 R2 逐渐上升，同时每当学习率改变时训练的

效果会有突然的提升。第 223次训练周期后，验

证集 R2 不再上升，而训练集损失仍逐渐下降。此

时模型有过拟合的风险，于是设置训练在经过

223次训练周期后提前停止。 

3    模型评估

使用测试集中数据对模型进行评估，其表现

反映模型在新数据中的泛化能力，选取约 6万组

未经过训练的数据对模型进行测试，占处理后总

数据量的 20%。评估模型预测性能的指标除

MAE、R2 外，还有平均绝对误差百分比（MAPE），
模型评估中 MAE与 MAPE的值越低、R2 的值越

高，即代表模型的效果越好。MAPE计算公式如下：

MAPE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣ （3）

ŷi yi式中：n为用于预测数据的数量； 与 分别为预

测值与真实值。

除使用经过预处理的数据以及全部的 6项原

水指标作为输入的模型 A外，以与模型 A相同的

优化与训练方式，使用未经组合处理的数据训练

模型 B，以评估本研究提出的数据清洗方式对模型

性能提升的表现；同时，使用在重要性分析中排

名前 4的原水指标的数据训练模型 C，探究在重要

性分析中排名靠后的指标对加药量的影响。表 2

为对各模型预测性能的评估。

比较不同模型预测效果的差异，其中模型

A的评估效果相较于模型 B有明显提升，如模型

A的MAE评估值相比模型 B提升了 43.9%，MAPE
提高了 46.5%。这表明本文提出的随机误差组合处

理手段有效地降低了原始数据集中的随机误差，

极大改善了所建模型的性能。而对模型 C的评估

显示，其建模效果相比另外两个模型差距较大，

说明 TP与 DO两个原水指标对混凝剂投加量仍有

一定影响，不能在建立模型时剔除。

对模型 A的预测误差进行进一步分析，同时

在测试集数据中加入与原始数据中随机误差分布

相同的随机噪声，以此测试模型预测效果的鲁棒

性，如图 5所示。结果表明，加入噪声后 R2 的评

估值为 0.97 ，MAE的评估值为 4.16 L/h，MAPE则

均在 3%以内，虽相比原测试集稍有降低，但总体

效果与原测试集接近，模型具有较高的鲁棒性。

同时可以看到，模型预测值与实际值的分布大体

一致，预测值的偏离较小且呈现对称分布，可以

认为模型有效地拟合了实际数据的信息。

经过综合评估，模型 A的性能满足水厂生产

表 2   不同模型预测性能比较

Tab.2    Performance comparison of different models
 

模型 R2 MAE/（L·h−1） MAPE/%

模型 A 原测试集 0.98 3.66 2.52

模型 A 增加噪声 0.97 4.16 2.86

模型 B 0.94 6.53 4.71

模型 C 0.86 8.95 5.87

 

实际加药量/(L·h−1)

预
测

加
药

量
/(
L
·
h
−1
)

50

50

100

100

150

150

200

200

250

250

300

300 测试集
增加噪声

 
图 5    模型 A 预测误差分析

Fig. 5    Prediction error analysis of model A
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过程中对混凝剂投加的要求，其建立过程中数据

处理与训练的方法有一定的参考价值。 

4    模型应用展望

华东某饮用水处理厂的生产过程具有较为完

善的自动化建设基础，但混凝剂投加量的决定依

然基于人员的经验判断。为此，展望未来的水厂

智慧化改造，将本文建立的 BP神经网络模型应用

于水厂混凝剂智能投加控制中，智能加药在线控

制系统的框架如图 6所示。智能加药系统在接收

并处理水质在线检测设备传递的信息后，将信息

向下传递，主要有混凝剂投加量预测与数据分析

结果可视化两项功能。
 

 

在线检测
设备

数据分析
链接数据库

数据缺失？ 读取上一条
历史数据

后续测量
回复正常？

辅助决策

数据分析结果, 缺失、异常、
报警提示

混凝剂加药量自动控制, 保留人工
控制通道

多次测量后
波动稳定？

报异常, 读取最低/

最高历史数据

报异常, 读取上
一条历史数据

输入数据

标准化处理

砂滤池滤前浊度

智能投药

BP 神经网络
输出反标准化

浊度反馈
反馈调节

混凝剂
投加量

是

是

是

是

是

否

否

否

否

否

超常规数
据？

波动大？处理器

可视化
数据

可视化界面 控制器

控制信息

 
图 6    智能加药在线控制系统框架

Fig.6    Framework of intelligent dosing online control system
 
 

水质在线检测设备得到的原水水质信息是

BP神经网络模型预测加药量的依据，但由于检测

设备故障或原水水质波动的原因，偶有出现缺失

或异常检测数值。在数据分析中，先将此类数值

识别并替换，再向下传递至神经网络模型中，使

得混凝剂投加量的预测结果更为准确。另外，引

入砂滤池滤前浊度作为反馈，对预测投加量进行

微调，从而使出水水质更为稳定。同时，将数据

分析与处理的过程实时地展示在可视化平台中，

更好地辅助人员决策。 

5    结束语

混凝是饮用水制水过程中最重要的工艺，准

确的混凝剂投加量对制水成本与出水水质有着重

要意义。本文使用多种方式对采集的水厂历史运

行数据进行清洗，并对各原水指标与加药量的关

系进行分析。使用 BP神经网络对浊度、流量、

pH、溶解氧含量、总磷和氨氮建模以预测混凝剂

的投加量，同时利用贝叶斯优化对 BP神经网络的

超参数优化求解。评估结果显示所建模型能够满

足水厂对混凝剂投加的要求，并在其基础上搭建

一套智能加药在线控制系统的框架，以展望未来

在水厂中的实际应用。但由于本研究条件的限

制，收集的建模数据中缺少如温度、碱度与天然

有机物等在混凝机理中也存在一定影响的因素。

后续可改进研究条件，获取更多数据，探究更多

影响因素与混凝剂加药量之间的联系，进一步提

高模型精度。未来也可在水厂中进行实际部署，

获得更多的数据与运行经验，并使用更加前沿的

机器学习技术，在提高模型泛化能力的同时对控

制系统加以优化。
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