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基于深度学习模型的中试纳滤系统膜污染预测研究

陈　艳，牛亚林，彭　兴，郑文静，徐小虎，徐鹏成

（兰州交通大学 环境与市政工程学院，兰州　７３００７０）

摘要：膜污染的预测或模拟对于阐明膜污染机理和制定有效的污染控制措施具有重要意义。建立了一种门控循环

单元（ＧＲＵ）模型，用于预测中试纳滤系统的过滤性能，并探究膜的污染机理。采用跨膜压差（ＴＭＰ）作为输出变

量，考察以ＴＭＰ自身为输入变量的单输入时间序列模型的预测效果，并探讨了９种水质参数：ｐＨ、水温、电导率、

总溶解性固体（ＴＤＳ）、总硬度（ＴＨ）、浊度、高锰酸盐指数（ＣＯＤＭｎ）、溶解性有机碳（ＤＯＣ）以及 ＵＶ２５４的独立和耦合

效应对膜污染及预测结果的影响，筛选出最优模型与膜污染预测中常用的机器学习算法———随机森林（ＲＦ）和时间

序列预测中广泛使用的长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）进行比较。结果表明：以ＴＭＰ自身数据作为输入的ＬＳＴＭ 以及

ＧＲＵ单输入时间序列预测模型的犚２ 分别达到了０．９６１３和０．９８６１；水质参数对ＴＭＰ的相关性顺序依次为：温度

＞电导率＞ＴＤＳ＞总硬度＞高锰酸盐指数＞ＤＯＣ＞浊度＞ＵＶ２５４＞ｐＨ；以温度和电导率为输入的多变量ＧＲＵ模

型预测效果最佳（犚２＝０．８３４４），预测精度优于相同时间步长的单输入ＧＲＵ模型（犚２＝０．４５５５）以及相同输入参

数的多变量ＬＳＴＭ（犚２＝０．６４２８）和ＲＦ模型（犚２＝－４．１８９４），在此基础上增加或减少水质参数作为模型输入，模

型的预测精度均有所下降。时间序列模型在膜污染预测方面展现出了较高的可靠性，ＧＲＵ模型预测精度更高，在

膜污染预测中具备更高的应用潜力。输入变量的特征选择对高效预测膜污染具有重要意义，对输入水质数据进行

特征选择，可以显著提升模型的预测性能。此外，预测结果反向验证了水温和无机离子耦合是造成冬季纳滤膜污

染的主要原因，冬季纳滤运行过程中要注意温度和无机离子污染对纳滤膜运行稳定性的影响。
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　　膜污染是制约膜工艺发展的主要因素，有关膜

污染的研究一直是膜处理领域持续研究的重点。在

膜污染的相关研究中，膜污染的预测或模拟对于阐

明膜污染机理和制定有效的污染控制措施具有重要

意义［１?２］。然而，膜污染过程非常复杂，影响因素众

多。尽管目前的研究已经积累了大量有关膜污染的

数据，但这些数据往往蕴含着各种反应机理与控制

要素，各数据之间存在着非常复杂的非线性关系。

传统的数学建模方法难以解决这种复杂的非线性特

征问题，导致预测过程中往往存在准确性低、灵敏度

差等问题［３］。

随着机器学习的发展，以数据驱动的机器学习

模型取代传统模型的可行性开始被广泛讨论［４?６］。

机器学习通过从大量信息中提取推理并将其转换为

有用的模型，从而提供处理回归任务的能力［７?８］，有

助于解释理解复杂的水质参数对膜污染的贡献和影

响。人工神经网络（ＡＮＮ）及其衍生模型（例如，模

糊逻辑（ＦＬ）
［９］、支持向量机（ＳＶＭ）

［１０］和搜索算

法［１１］等基本算法）已开发出来用于预测膜污染过

程，其预测不需要考虑输入参数和模型输出之间关

系的数学方程［１２］，却显示出比现有传统膜污染数学

模型更高的预测精度［１３?１４］。然而，由于 ＡＮＮ算法

的特性，ＡＮＮ网络架构随着神经元数量的增加而

逐渐变大，在面对中试或者实际规模水厂中更复杂

的数据集，ＡＮＮ网络在膜污染预测方面面临巨大

挑战［１５］。

随着机器学习模型的进一步发展，深度学习模

型成为更先进的数据驱动模型被引入［１６?１７］，Ｉｍ

等［１８］基于实时膜表面图像和卷积神经网络（ＣＮＮ）

模型来预测膜的过滤性能。结果显示基于图像的膜

污染预测的优越性，使得能够通过３Ｄ图像生成提

高污染层生长的预测精度并进行可视化。Ｌｅｅ

等［１９］使用长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）预测了膜的过

滤性能，该模型成功预测了两个参数：渗透通量和污

染层厚度；并指出时间序列预测可能更适用于膜污

染的预测。原因可能为膜污染过程是在不同的给水

特性和操作条件下受到连续过滤影响，而无论是收

集的水质数据还是纳滤 ＴＭＰ（或膜通量）数据都具

有较强的时间序列特征，因此基于时间序列的纳滤

膜 ＴＭＰ（或膜通量）深度学习预测模型具有实际意

义，可以提供比使用ＡＮＮ和ＣＮＮ等机器学习模型

更高的预测性能［２０?２１］。然而，尽管时间序列算法一

直在发展，在基于ＬＳＴＭ上进一步发展出门控循环

单元网络（ＧＲＵ），与 ＬＳＴＭ 相比，可以减少操作

量，有效加快网络的收敛速度，但使用ＧＲＵ时间序

列模型进行膜污染预测的案例仍然很少，且大多数

研究集中在模拟实验室规模膜系统中的通量或跨膜

压力变化，很少有研究证明时间序列深度学习模型

在中试规模上对膜系统污染预测的有效性。此外，

深度学习在训练过程中能学习到与目标变量相关的

特征，但其过程未知，无法从原理方面对预测结果进

行解释。因此模型输入前进行特征工程的必要性一

直存在讨论空间，进一步探讨模型输入变量选择对

预测结果的影响，可以提高模型的预测精度和效率，

也可以进一步对实际膜污染过程做出解释。

基于上述背景，研究引入了一种新的时间序列

模型，用于预测中试规模的膜过滤性能。该模型的

核心算法为基于ＬＳＴＭ 的变种———ＧＲＵ（ｇａｔｅｒｅ

ｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ）算法。研究考察了仅依靠膜污染数据

４０１



第５期 陈　艳等：基于深度学习模型的中试纳滤系统膜污染预测研究

的自相关性进行预测的效果。此外，在中试纳滤系

统中跨膜压差与水质数据的相关性分析的基础上，

探讨不同水质参数独立和耦合效应对膜污染及预测

结果的影响。期望本研究能够为深度学习应用于膜

污染预测提供一定的参考。

１　材料及方法

１．１　中试概述

中试实验地点在江苏省苏州市某水厂，陶氏公

司生产的ＮＦ２７０为实验用膜。纳滤系统采用恒定

通量变压模式运行，通量为２５Ｌ／（ｍ２·ｈ），回收率

为３０％。整组纳滤系统接在水厂砂滤池后，工艺流

程如图１所示。试验期间ＴＭＰ数据由ＰＬＣ记录，

经过数据预处理后作为深度学习模型的数据集。

１．２　数据来源和预处理

纳滤膜的ＴＭＰ数据采集时间为２０２１?１１?０５—

２０２１?１２?１５，采集频率为１ｍｉｎ。对数据的缺失值，

采取两种处理办法：如果一次监测中仅缺失一个指

标，即使用前一次的监测值来补上；如果某个时间段

ＴＭＰ数据连续缺失，为避免人为填补造成较大误

差，删除这些监测时刻的数据［１９］，最终得到总计

５６２３５组 ＴＭＰ数据，数据趋势如图２所示。由于

ＴＭＰ数据记录间隔较短，ＴＭＰ在一小段时间内没

有变化，且数据噪点较大，这会对于模型的训练不

利［２０］。因此，为充分发掘时序数据之间的关联性，

将原始数据分别按照１ｍｉｎ、３０ｍｉｎ、１ｈ和１ｄ的时

间步长重新划分数据，用作单变量时间序列模型的

训练与测试。

流量计

产水箱

浓水

增压泵

!"#

砂滤池

原水箱原水泵保安过滤器

纳滤膜

图１　纳滤中试工艺流程图

犉犻犵．１　犛犮犺犲犿犲狅犳狋犺犲狆犻犾狅狋?狊犮犪犾犲犖犉狊狔狊狋犲犿犻狀狋犺犻狊狊狋狌犱狔
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图２　原始犜犕犘数据趋势图

犉犻犵．２　犗狉犻犵犻狀犪犾狋狉犲狀犱犮犺犪狉狋狅犳犜犕犘犱犪狋犪

试验同期对纳滤膜进水的９种水质数据进行监

测，包括ｐＨ、水温、电导率、总溶解性固体（ＴＤＳ）、

总硬度（ＴＨ）、浊度、高锰酸盐指数（ＣＯＤＭｎ）、溶解

性有机碳（ＤＯＣ）以及ＵＶ２５４。采集方法均按照ＧＢ／

Ｔ５７５０．１－２００６《生活饮用水标准检验方法》进行。

采集频率为２～３天／次。对水质数据集进行线性插

值处理，使其时间步长为１ｄ来扩充数据集，最终得

到９×４１组水质数据，水质数据的整体描述性统计

情况如表１所列。在考察水质特性时加入对模型预

测效果的影响，为配合水质数据的步长，ＴＭＰ数据

同样采用１ｄ的时间步长。水质和ＴＭＰ数据均以

８∶２的比例划分为训练集和测试集，分别用于模型

的训练和测试。

１．３　水质相关性分析

研究进水水质参数与膜污染之间的关系，考虑

水质特性对膜污染的影响，以提升模型预测膜污染

的能力。水质参数对膜污染的影响机理复杂，输入

参数存在冗余，会使得预测模型的准确性下降或使

模型产生过拟合，输入参数特征太少，神经网络对膜

污染数据特征的提取和学习会有所不足，造成模型

效果不佳以及缺乏对膜污染变化趋势原因的洞察。

通过特征选择可以减少模型学习时间，提升模
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型效率，使模型泛化能力更强，也有助于增加模型的

可解释性［２１］。研究以相关性分析作为特征选择的

依据，通过皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ＇ｓｒ）综合评价

水质参数与ＴＭＰ之间的相关性，分析水质特性对

膜污染的影响，并据此进行水质特征选择，确定模型

输入变量。

表１　水质数据的描述性统计情况

犜犪犫．１　犇犲狊犮狉犻狆狋犻狏犲狊狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳狑犪狋犲狉狇狌犪犾犻狋狔狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

ｐＨ
水温

／℃

电导率

／（μＳ／ｃｍ）

ＴＤＳ

／（ｍｇ／Ｌ）

总硬度

／（ｍｇ／Ｌ）

浊度

／（ＮＴＵ）

ＣＯＤＭｎ

／（ｍｇ／Ｌ）

ＤＯＣ

／（ｍｇ／Ｌ）

ＵＶ２５４

／（ｃｍ－１）

极大值 ７．５３ ２０．２０ ４１３．００ ２０６．００ ９９．６８ ０．１７ １．８９ ２．８２ ０．０３５

极小值 ７．１８ １１．３０ ３５５．００ １７７．６０ ７６．６７ ０．０９ １．２０ ２．０２ ０．０２０

均值 ７．４０ １４．４１ ４００．４３ １９９．１５ ９３．７２ ０．１１ １．５１ ２．５３ ０．０２７

标准差 ０．０７ ２．２６ １０．９１ ６．３５ ４．６１ ０．０２ ０．１９ ０．１７ ０．００３

１．４　犌犚犝膜污染预测模型

将ＬＳＴＭ的输入门和遗忘门耦合为更新门，用

于控制隐藏状态的更新，减少了矩阵乘法的运算，可

以有效加速网络的收敛［２２］。ＧＲＵ在结构上比ＬＳＴＭ

更加简洁，参数数量更少，计算成本更低。其结构如

图３所示。

!"#$

!

"

#

"

$

"

%

"%&

&

"

&%

%

"

'

重置门 更新门

!

!

图３　犌犚犝内部结构示意图

犉犻犵．３　犛犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳狋犺犲犻狀狋犲狉狀犪犾狊狋狉狌犮狋狌狉犲狅犳狋犺犲

犌犚犝

ＧＲＵ模型通过上一个传输下来的状态犺狋－１和

当前节点的输入狓狋 来确定单元的输入状态。公式

如式（１）、（２），其中，式（１）通过重置门狉狋 决定了前

一个时间步长的隐藏状态犺狋－１在当前时间步长的记

忆中的影响程度。式（２）通过更新门狕狋决定了前一

个时间步长的隐藏状态犺狋－１对当前时间步长的输入

狓狋的影响程度。

狉狋＝σ（ω狉·［犺狋－１，狓狋］） （１）

狕狋＝σ（ω狕·［犺狋－１，狓狋］） （２）

模型通过式（３）、（４）实现信息的储存，使用重

置门来得到“重置”之后的数据犺′狋－１，将犺
′
狋－１ 与狓狋进

行拼接后，再通过ｔａｎｈ激活函数来生成新的数据，

相当于“记忆了当前时刻的状态”。

狉′狋－１ ＝犺狋－１⊙狉狋 （３）

犺
槇
狋 ＝ｔａｎｈ（ω·［犺

′
狋－１，狓狋］） （４）

最后，更新旧单元信息，这个阶段相当于“更新

记忆”阶段，控制新记忆和先前记忆之间的权重，同

时进行选择性地遗忘和记忆两个步骤，公式如式

（５），最后输出公式如式（６）。

犺狋＝ （１－狕狋）⊙犺狋－１＋狕狋⊙犺
槇
狋 （５）

狔狋＝σ（ω０·犺狋） （６）

研究使用的ＧＲＵ模型结构与主要参数如表２

所列，第１层为８０个神经元的ＧＲＵ训练模型，并

设置返回序列，以此捕捉输入序列中的时间相关性

和序列信息，以增加模型的表达能力。第２层是一

种正则化技术，通过随机丢弃部分神经元以减少过

拟合的风险。第３层是另一个具有１００个神经元的

ＧＲＵ层，未设置返回序列，该层的输出将是最后一

个时间步长的隐藏状态。基于上述原理，模型将基

于过往的拟合结果进行学习，利用 ＧＲＵ具有记忆

的特性优化预测能力。第４层同第２层目的一致，

是为了防止发生过拟合情况，让所有神经元更好的

学习。连接到第５层，对上一层的神经元进行全连

接并进行输出。

表２　模型结构

犜犪犫．２　犖犲狋狑狅狉犽狊狋狉狌犮狋狌狉犲

神经元层 模型 输出张量 参数量

１ ＧＲＵ （Ｎｏｎｅ，６０，８０） １９９２０

２ Ｄｒｏｐｏｕｔ （Ｎｏｎｅ，６０，８０） ０

３ ＧＲＵ＿１ （Ｎｏｎｅ，１００） ５４６００

４ Ｄｒｏｐｏｕｔ （Ｎｏｎｅ，１００） ０

５ Ｄｅｎｓｅ （Ｎｏｎｅ，１） １０１

１．５　模型比较与定量评估方法

为了评价本文采用的ＧＲＵ模型的可靠性以及
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优越性，选择在时间序列预测中已较为成熟的长短

时记忆网络（ＬＳＴＭ）以及常用于膜污染预测的传统

机器学习算法—随机森林（ＲＦ）进行对比。模型损

失函数是评估模型性能的必要条件。研究选用４个

模型评估指标：平均绝对误差（犕犃犈）、均方误差

（犕犛犈）、均方根误差（犚犕犛犈）和决定系数（犚２）来定

量评估模型预测效果，具体表达式如下：

犕犃犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘犜犻－犘犻狘 （７）

犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犜犻－犘犻）
２ （８）

犚犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（犜犻－犘犻）槡
２ （９）

犚２ ＝１－
∑
狀

犻＝１

（犜犻－犘犻）
２

∑
狀

犻＝１

（犜犻－犜犻）
２

（１０）

式中：犘犻为模型预测值；犜犻为实际值；犜犻为实际值的

平均值；狀表示每个比较组的样本数；犕犃犈 用于评

估真实值与预测值之间的偏差程度；犕犛犈和犚犕犛犈

用于评估模型拟合值与真实值之间的差异程度；犚２

用于反映因变量的全部变异能通过回归关系被变量

解释的比例。

２　结果和讨论

２．１　模型输入特征选择

输入序列的步长对预测结果会产生重要影响。

在单变量时间序列预测中，为寻求最佳的输入序列

步长，探究输入序列步长为１ｍｉｎ、３０ｍｉｎ、１ｈ、１ｄ

的预测效果，结果如图４所示。

从图４中可以看出，采用时间步长为１ｍｉｎ，数

据集噪声过大干扰了模型的学习过程，在实际调试

过程中，模型频繁出现过拟合现象，尽管预测的犚２

达到０．９０６７，但最终生成的模型泛化性能较差，在

预测集后半段预测值与实际值差距较明显。时间步

长为３０ｍｉｎ时，数据集的噪声明显减少，模型的预

测性能明显提升，较好反映出了实际趋势，犚２ 达到

了０．９７３３。选择１ｈ作为时间步长，模型预测性能进

一步提升（犚２＝０．９８６１），预测值与实际值之间的

ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ相比时间步长为３０ｍｉｎ时，分别降

低了２９．０％、４３．３％和２５．６％。继续增加时间步长为１

ｄ，由于数据集缩小，模型没有足够的数据集来学习数

据的特征，模型预测性能不佳（犚２＝０．４５５５）。
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图４　不同时间步长数据输入下的单变量模型预测结果

犉犻犵．４　犝狀犻狏犪狉犻犪狋犲犿狅犱犲犾狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋狋犻犿犲狊狋犲狆犱犪狋犪犻狀狆狌狋狊

通过线性拟合的方式判断ＴＭＰ与水质指标之 间的相关性，以相关性先验不同水质参数与 ＴＭＰ
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之间的关系，结果如图５所示。

一般认为，皮尔逊相关系数在０～０．３为不相关

或弱相关，０．３～０．６为中度相关，０．６～０．８之间为强

相关，０．８～１为极强相关
［２３］。从图中可以看出，温度

与ＴＭＰ具有高度相关性（Ｐｅａｒｓｏｎ＇ｓｒ＞０．８），说明中

试试验期间，进水水温是影响纳滤膜污染重要因素。

温度对膜过滤性能的影响已有大量文献报道，水温

下降会导致水的密度和黏度增大从而增加了过流阻

力［２４］。同时水温降低对也会影响膜的结构（如膜孔

收缩），随着孔径的减小，在保持恒通量运行的条件

下，施加在膜组件上的压力因此增加［２５］。衡量水中

无机离子指标的电导率、ＴＤＳ与ＴＭＰ呈中度相关

（０．８＞Ｐｅａｒｓｏｎ＇ｓｒ＞０．６），总硬度与ＴＭＰ低度相关

（０．６＞Ｐｅａｒｓｏｎ＇ｓｒ＞０．３）。说明无机离子也可能是

造成纳膜污染的重要因素，由于 ＮＦ膜对无机离子

的截留，导致膜表面及附近的离子浓度增加，可能超

过了微溶盐的溶解度极限（溶度积）形成无机垢。但

值得注意的是，ｐＨ、浊度以及有机物指标（高锰酸盐

指数、ＤＯＣ、ＵＶ２５４）与ＴＭＰ并无相关性（Ｐｅａｒｓｏｎ＇ｓｒ＜

０．３），这可能与试验在冬季进行，原水中的有机物含

量低，且纳滤进水经过（混凝?沉淀?砂滤）常规预处理

工艺处理后，水的ｐＨ、浊度、ＤＯＣ、ＵＶ２５４、高锰酸盐指

数等被控制在相对稳定的水平，变化幅度较小，导致

与膜压之间的相关性不显著。
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图５　９种水质参数与犜犕犘之间的相关性

犉犻犵．５　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犫犲狋狑犲犲狀９狑犪狋犲狉狇狌犪犾犻狋狔狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犪狀犱犜犕犘

根据相关性分析结果，各种水质参数对ＴＭＰ的

影响顺序依次为：温度＞电导率＞ＴＤＳ＞总硬度＞高

锰酸盐指数＞ＤＯＣ＞浊度＞ＵＶ２５４＞ｐＨ，因此，根据

先验关系，选择模型的输入特征选择参数依次按此

顺序进行增加，这种选择方式假设了权重较高的水

质参数组合输入模型会获得更好的预测结果，大量

研究表明，经过提取主要特征用作机器学习模型的

输入参数，可以提升模型的预测效能，加入更多权重

较低的数据反而会使模型的预测效果下降［２６?２７］，这

样做可以用最快的速度找到最佳特征选择参数的组

合，以提高模型的预测效率和精度。此外，根据模型

的预测结果，反向验证具体几个水质参数耦合对膜

污染的贡献最大，进一步为膜污染的预测和膜污染

的机理解释提供参考。最终选择模型输入的特征选

择见表３。模型根据数据来源分为２类，一类为不

考虑水质参数的单输入时间序列预测模型，另一类

为考虑水质参数输入的多变量预测模型。

２．２　单变量时间序列预测

考察所选 ＧＲＵ模型的预测效果，与时间序列

中最常用的ＬＳＴＭ 模型做比较。两种模型的预测
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结果如图６所示，表４为两种时间序列预测模型的 训练结果评价指标。

表３　模型输入变量

犜犪犫．３　犕狅犱犲犾犻狀狆狌狋狏犪狉犻犪犫犾犲狊

模型 选择方法 输入变量 时间步长 输出变量

单变量

多变量

时间序列

特征选择＿１

特征选择＿２

特征选择＿３

特征选择＿４

特征选择＿５

特征选择＿６

特征选择＿７

特征选择＿８

特征选择＿９

ＴＭＰ

温度、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、总硬度、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、总硬度、高锰酸盐指数、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、总硬度、高锰酸盐指数、ＤＯＣ、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、总硬度、高锰酸盐指数、ＤＯＣ、浊度、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、总硬度、高锰酸盐指数、ＤＯＣ、浊度、ＵＶ２５４、ＴＭＰ

温度、电导率、ＴＤＳ、总硬度、高锰酸盐指数、ＤＯＣ、浊度、ＵＶ２５４、ｐＨ、ＴＭＰ

１ｈ

１ｄ
ＴＭＰ

!"#!

!"$%

!"$&

!"$$

!"$'

!"$!

!"(%

!"(&

!"($

)
*
+
,
*
-
.

/'0/! /'0/' /'0/$ /'0/&

日期

实际值

123

时间序列预测值

45)*

时间序列预测值

图６　单变量时间序列预测趋势图

犉犻犵．６　犝狀犻狏犪狉犻犪狋犲狋犻犿犲狊犲狉犻犲狊犳狅狉犲犮犪狊狋狋狉犲狀犱犮犺犪狉狋

从图６及表４中可以看出，以ＴＭＰ自身数据

作为输入的时间序列预测模型能达到很好的预测效

果，ＧＲＵ以及ＬＳＴＭ模型的犚２ 分别达到了０．９６１

３和０．９８６１，表明了时间序列模型用于膜污染预测

的潜力。与ＬＳＴＭ 模型相比，ＧＲＵ模型的 ＭＡＥ、

ＭＳＥ、ＲＭＳＥ分别降低了４１．２２％、６５．０５％、４０．８８％，

显示出了更高的预测精度。在预测后期，两种时间

序列模型都存在预测值偏小，预测效果下降的情况。

推测造成这种现象的原因，一方面是因为时间序列

是依靠前一段数据来预测下一个数据，由于误差传

播定律，造成在预测后期误差不断增加。另一方面

或是因为外界因素波动的影响，造成了这一时期的

跨膜压差突然增加，但是这种趋势很难被仅以ＴＭＰ

自身作为输入的时间序列预测模型学习到，需要进

一步增加输入特征以优化模型。

２．３　考虑给水特性影响的多变量预测模型

考虑水温、水质等参数影响的几种模型的预测

结果与实测值对比如图７所示，模型的定量评价对

比结果如表５所列。

表４　犌犚犝与犔犛犜犕时间序列预测模型训练评价

犜犪犫．４　犜狉犪犻狀犻狀犵犲狏犪犾狌犪狋犻狅狀犻狀犱犲狓犲狊狅犳犌犚犝犪狀犱犔犛犜犕狋犻犿犲

狊犲狉犻犲狊犳狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵犿狅犱犲犾狊

模型
评价指标

犚２ 犕犃犈 犕犛犈 犚犕犛犈

ＧＲＵ时间序列 ０．９８６１ ０．０３２５ ０．００１７ ０．０４０７

ＬＳＴＭ时间序列 ０．９６１３ ０．０５５３ ０．００４７ ０．０６８８

结果表明，在加入水质数据的多变量预测模型

中，以水温和电导率作为输入的模型（ＧＲＵ特征选择

＿２）取得了最好的预测效果（犚２＝０．８３４４，犕犃犈＝

０．０９７５，犕犛犈＝０．０１４，犚犕犛犈＝０．１１８３），仅以温

度为输入参数的模型（ＧＲＵ特征选择＿１）预测精度

（犚２＝０．７４５３，犕犃犈＝０．１１７１，犕犛犈＝０．０１８６，

犚犕犛犈＝０．１３６５）要低于 ＧＲＵ特征选择＿２模型。

这说明水温和电导率共同作用是导致膜压变化的主

要原因。尽管水温的降低也会导致电导率的升高，

但通过深度学习模型的特征提取结果，这种影响显

然不全是水温主导，无机离子对膜污染的影响同样

至关重要。继续增加水质参数作为模型的输入参

数，其预测效果不断下降。将９种水质参数作为输

入，模型的预测效果最差（犚２＝－４．０９２８，犕犃犈＝

０．３７２６，犕犛犈＝０．１８５４，犚犕犛犈＝０．４３０６），说明这

些水质数据的输入，并不能对膜压的变化做出更为

准确的解释，即这些水质参数并不是造成 ＴＭＰ增

加的主要原因，这些冗余的数据作为模型输入干扰

了学习过程，导致模型预测精度下降。张贻婷等［２８］

采用ＬＳＴＭ 进行河流水质预测，结果也表明，输入
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的变量经过特征选择时，模型预测效果优于全部水

质变量作为输入的预测结果，不进行特征选择时，输

入变量增加，模型会因为学习到噪声而使精度下降，

这与本文的研究结果一致。
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图７　犜犕犘预测趋势图

犉犻犵．７　犜犕犘犳狅狉犲犮犪狊狋狋狉犲狀犱犮犺犪狉狋

表５　模型特征预测效果比较

犜犪犫．５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犿狅犱犲犾犳犲犪狋狌狉犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲犳犳犲犮狋狊

序号 模型
评价指标

犚２ 犕犃犈 犕犛犈 犚犕犛犈

１ ＧＲＵ时间序列＿１ｄ ０．４５５５ ０．１４２８ ０．０３２９ ０．１８１５

２ ＧＲＵ特征选择＿１ ０．７４５３ ０．１１７１ ０．０１８６ ０．１３６５

３ ＧＲＵ特征选择＿２ ０．８３４４ ０．０９７５ ０．０１４０ ０．１１８３

４ ＬＳＴＭ特征选择＿２ ０．６４２８ ０．１３１２ ０．０２６０ ０．１６１３

５ ＧＲＵ特征选择＿３ ０．７９３５ ０．１０５５ ０．０１５８ ０．１２５５

６ ＧＲＵ特征选择＿４ ０．６５３５ ０．１３８３ ０．０３０４ ０．１７４４

７ ＧＲＵ特征选择＿５ －０．１０１４ ０．１６４３ ０．０４８３ ０．２１９８

８ ＧＲＵ特征选择＿６ －０．０１８８ ０．１６５９ ０．０５０７ ０．２２５１

９ ＧＲＵ特征选择＿７ －１．８１３２ ０．２２９６ ０．０９３１ ０．３０５１

１０ ＧＲＵ特征选择＿８ －３．２１９２ ０．４４２８ ０．２４１５ ０．４９１４

１１ ＧＲＵ特征选择＿９ －４．０９２８ ０．３７２６ ０．１８５４ ０．４３０６

１２ 随机森林 －４．１８９４ ０．５６８０ ０．３６２５ ０．６０２１

通过加入水质数据的多变量预测模型预测结

果，结合上述２．１节水质参数与ＴＭＰ的相关性分

析，可以得出该中试试验期间纳滤膜污染的行为与

影响机制。中试试验在冬季进行，水温变化比较剧

烈，对膜的运行稳定性有很大影响，而无机离子结垢

则可能是造成了冬季纳滤膜污染的主要原因。冬季

原水中有机物含量低，微生物代谢活动缓慢，且纳滤

进水经过常规工艺预处理工艺处理后，水的ｐＨ、浊

０１１
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度、ＵＶ２５４、高锰酸盐指数、ＤＯＣ等被控制在相对稳

定的水平，胶体和有机污染对膜的影响较低。但水

温降低会导致水中钙、镁等离子的溶解度增加，而常

规处理工艺过程为了保证冬季混凝的效果，往往需

要增加混凝剂的投加量，因此，纳滤膜更容易受到无

机离子污染的影响。

图７（ｄ）为筛选出的多输入最优模型（ＧＲＵ特

征选择＿２），将其与同时间步长（１ｄ）的单输入时间

序列预测模型（ＧＲＵ时间序列＿１ｄ）、ＬＳＴＭ多输入

模型（ＧＲＵ特征选择＿２）以及ＲＦ模型的预测结果

对比。结果显示，与ＧＲＵ时间序列＿１ｄ相比，ＧＲＵ

特征选择＿２的预测效果更优，犚２ 由０．４５５５增加到

０．８３４４，且在后期膜压突然增加时，更容易捕捉到

这种趋势，可见筛选后的水质参数加入，显著提升了

模型的预测效果。同时，ＧＲＵ特征选择＿２的预测

精度亦优于ＬＳＴＭ多输入模型（ＧＲＵ特征选择＿２）

以及ＲＦ模型，表明了ＧＲＵ模型在膜污染预测中的

可靠性。

３　结论

１）时间序列模型在膜污染预测方面展现出了

较高的可靠性。以 ＴＭＰ 自身数据作为输入的

ＬＳＴＭ和ＧＲＵ模型均达到很好的预测效果（犚２＞

０．９５）。与ＬＳＴＭ和ＲＦ模型相比，ＧＲＵ模型预测

精度更高，在膜污染预测中具备更高的应用潜力。

２）多输入模型的预测结果表明，对输入水质数

据进行特征选择，可以显著提升模型的预测性能，而

加入更多维度的数据并不能提升模型预测效能。因

此输入变量的特征选择对高效预测膜污染具有重要

意义。

３）水质参数与ＴＭＰ的相关性分析表明，试验

期间，相比胶体和有机污染，无机结垢对膜污染的贡

献更大，水温同样是影响膜过滤性能的重要因素。

多输入模型的预测表明，以水温和电导率为输入的

模型预测效果最优。因此，试验期间水温和无机离

子的耦合作用是导致膜过滤性能变差的主要原因，

冬季纳滤运行过程中要注意温度和无机离子污染对

纳滤膜运行稳定性的影响。
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