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摘　 要　 【目的】　 掌握沉淀池底泥的时空分布规律,对优化排泥策略、提升水厂运行效率与科学管理水平具有重要意义。
【方法】　 文章以舟山市某水厂的平流沉淀池为研究对象,创新地提出了预测沉淀池泥位时空分布的混合模型。 该模型是将

水动力模型和数据驱动模型融合:首先,建立沉淀池的水动力模型模拟分析不同工况下沉淀池底泥的时空分布特性;其次,在
水动力模型基础上引入数据驱动模型,最后,构建混合模型预测沉淀池泥位。 【结果】 　 混合模型具有较好的准确性和可靠

性:水动力模型沉淀池底泥厚度的模拟值和实测值平均误差为 2. 38%,与沉淀池实际底泥分布趋势一致,大部分污泥在进水

前段发生沉降,在沉淀池的末端出水处污泥沉降比较小;XGBoost 在多种数据驱动模型中预测效果最好,R2 为 0. 995,平均绝

对误差(MAE)为 0. 009
 

7,均方根方误差( RMSE)为 0. 027
 

4,沉淀池底泥厚度的预测值与模拟值之间的平均误差为 1. 83%。
【结论】　 文章通过案例分析最终总结出,采用水动力模型耦合 XGBoost 数据模型的混合模型,进行沉淀池底泥预测分析,具
有显著优势。 该混合模型不仅能够准确反映沉淀池底泥的时空分布特性,还有助于优化沉淀池的排泥方式,进而提升水厂的

管理和运行效能,具有重要的应用价值。
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Abstract　 [ Objective] 　 Mastering
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

distribution
 

laws
 

of
 

sediment
 

in
 

sedimentation
 

tanks
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

optimizing
 

sludge
 

discharge
 

strategies
 

and
 

improving
 

the
 

operating
 

efficiency
 

and
 

scientific
 

management
 

level
 

of
 

water
 

treatment
 

plants. [Methods] 　 This
 

paper
 

took
 

the
 

horizontal
 

sedimentation
 

tank
 

of
 

a
 

water
 

treatment
 

plant
 

in
 

Zhoushan
 

City
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

and
 

innovatively
 

proposed
 

a
 

hybrid
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

distribution
 

of
 

the
 

mud
 

level
 

in
 

the
 

sedimentation
 

tank,
 

this
 

model
 

combined
 

a
 

hydrodynamic
 

model
 

and
 

a
 

data-driven
 

model:
 

Firstly,
 

a
 

hydrodynamic
 

model
 

of
 

the
 

sedimentation
 

tank
 

was
 

constructed
 

to
 

simulate
 

and
 

analyze
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

the
 

sedimentation
 

tank
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sediment
 

under
 

different
 

working
 

conditions;
 

Then,
 

a
 

data-driven
 

model
 

was
 

introduced
 

based
 

on
 

the
 

hydrodynamic
 

model
 

to
 

build
 

a
 

hybrid
 

model
 

to
 

predict
 

the
 

mud
 

level
 

in
 

the
 

sedimentation
 

tank. [Results]　 The
 

hybrid
 

model
 

had
 

good
 

accuracy
 

and
 

reliability:
 

the
 

average
 

error
 

between
 

the
 

simulated
 

value
 

and
 

the
 

measured
 

value
 

of
 

sediment
 

thickness
 

in
 

the
 

sedimentation
 

tank
 

in
 

the
 

hydrodynamic
 

model
 

was
 

2. 38%,
 

which
 

was
 

consistent
 

with
 

the
 

actual
 

sediment
 

distribution
 

trend
 

in
 

the
 

sedimentation
 

tank.
 

Most
 

of
 

the
 

sludge
 

settles
 

in
 

the
 

front
 

section
 

of
 

the
 

inflow,
 

and
 

was
 

relatively
 

small
 

at
 

the
 

outlet
 

of
 

the
 

sedimentation
 

tank;
 

XGBoost
 

had
 

the
 

best
 

prediction
 

effect
 

among
 

various
 

data-driven
 

models,
 

with
 

R2
 

of
 

0. 995,
 

mean
 

absolute
 

error(MAE)
 

of
 

0. 009
 

7,
 

and
 

root
 

mean
 

absolute
 

error(RMSE)
 

of
 

0. 027
 

4,
 

The
 

average
 

error
 

between
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

the
 

simulated
 

value
 

of
 

sediment
 

thickness
 

in
 

the
 

sedimentation
 

tank
 

was
 

1. 83%. [ Conclusion] 　 Through
 

case
 

analysis,
 

this
 

paper
 

concludes
 

that
 

using
 

a
 

hybrid
 

model
 

of
 

hydrodynamic
 

model
 

coupled
 

with
 

XGBoost
 

data
 

model
 

for
 

sediment
 

prediction
 

and
 

analysis
 

in
 

sedimentation
 

tanks
 

has
 

significant
 

advantages.
 

The
 

hybrid
 

model
 

not
 

only
 

accurately
 

reflects
 

the
 

temporal
 

and
 

spatial
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

the
 

sediment
 

in
 

the
 

sedimentation
 

tank,
 

but
 

also
 

helps
 

optimize
 

the
 

sludge
 

discharge
 

method
  

of
 

the
 

sedimentation
 

tank,
 

thereby
 

improving
 

the
 

management
 

and
 

operation
 

efficiency
 

of
 

the
 

water
 

treatment
 

plants,
 

and
 

has
 

important
 

application
 

value.
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智慧水厂精细化的建设发展在响应碳达峰、碳
中和的政策号召同时,也满足了提高水厂管理水平、
降低生产能耗的迫切需求。 其中,沉淀池是给水处

理厂的重要固液分离池[1] ,其运行效率直接影响到

整个水厂的能耗和出水质量。 研究[2-3] 表明,沉淀

池虽然经过长时间沉淀,池内底泥的含固率较高,但
目前由于尚未全面掌握平流沉淀池中底泥分布随时

间和空间变化的规律,排泥方式相对单一固定,通过

采用行车恒速行进、结合快速抽吸的技术进行排泥,
使得排泥水的含固量很低,一般含固率在 0. 1% ~
2. 0%。 排泥水量较大,平均占水厂产水量的 1. 8%,
最高占产水量的 4. 5%[4] ,给后续泥处理工艺带来

巨大的压力,也易造成水资源和能耗的浪费。
随着计算机水平的发展,国内外许多学者对沉

淀池进行了数值模型仿真计算,以此更好地研究沉

淀池性能[5] 。 其中,Al-Sammarraee 等[6] 使用计算流

体力学(CFD)模型建模来确定全尺寸的纵向沉淀池

的颗粒沉降性能;Tarpagkou 等[7]使用具有双向耦合

计算的拉格朗日方法模拟水和固体颗粒之间的动量

交换,研究了试验沉淀池的三维流体动力学和流动

运动;Arendze 等[8] 研究使用 CFD 来模拟不同长度

的全尺寸沉淀池的当前状况,以及沉降效率的影响

因素。 张增炜[9]运用数值模拟技术,探究了平流式

沉淀池在日常操作及排泥过程中的动态行为,分析

了沉淀池的结构设计以及各项运行参数如何影响泥

水分离的效率与污泥沉积的特性,旨在优化沉淀池

的性能与污泥处理效果;史志皓[10] 建立二维水动力

模型模拟分析沉淀池中底泥厚度和悬浮物浓度变

化;樊书铭[11]通过建立三维斜板沉淀池模型,对沉

淀池内部颗粒的不同粒径、不同密度和斜板的不同

形状进行了模拟。 传统的沉淀池数值模型可以很好

地模拟沉淀池的运行工况,但是其运行效率低,不能

及时反映沉淀池的真实情况。
与传统水动力模型相比,近年来,数据驱动模型

由于其具有强大的适应性、处理复杂数据的能力和

更快的速度等特点成为了国内外广泛应用的模型预

测方法[12] 。 数据驱动模型通常采用机器学习方法

去实现,能够精准地捕捉并研究得到输入与输出之

间错综复杂的非线性关联[13] 。 当前,机器学习模型

在水资源领域展现出了广泛的应用价值,包括但不

限于水资源需求预测与高效调度策略制定、洪涝灾

害风险的精准评估与管理、复杂水文过程的深入模

拟分析, 以及水质状况的实时监测与预警等方

面[14] ,但在沉淀池排泥方面还未涉及。
数据驱动模型往往需要大量的输入数据,其在

实际应用中受到一定的限制。 因此,本研究提出一

种基于混合模型的平流沉淀池泥位时空预测方法。
该方法以舟山市某水厂的平流沉淀池为研究目标,
首先构建沉淀池水动力模型,通过模拟不同进水工

况生成大量训练数据,作为数据模型的输入数据;其
次,采用机器学习方法构建数据驱动模型;最后,预
测分析不同进水工况下沉淀池底泥分布规律,提高

模型运行效率,为沉淀池的底泥排放、水厂的智能化

管理提供理论支撑,有效延长沉淀池的使用寿命,降
低长期运营维护成本。
1　 研究区域与数据
1. 1　 研究区域概况

研究区域为舟山市某水厂的平流沉淀池,该沉
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淀池设计规模为 14 万 m3 / d,共设 2 座,每座规模为

7 万 m3 / d。 根据设计图纸,每座沉淀池内部尺寸均

为 80. 3
 

m×23. 5
 

m×3. 8
 

m,池内分为 2 条廊道,隔墙

厚为 0. 3
 

m,每条廊道尺寸为 80. 3
 

m×11. 6
 

m×3. 8
 

m。 沉淀池设计水深为 3. 4
 

m,超高为 0. 4
 

m。 每座

沉淀池出水端有 6 条集水槽,长为 16
 

m。 具体沉淀

池平面分布如图 1 所示。
现状沉淀池泥位评估主要采用沉降柱以 10

 

m
为一间隔进行测量,泥位前高后低,无法掌握沉淀池

每个位置的泥位分布。 水厂沉淀池现状排泥系统的

运行,主要是固定 24
 

h 排泥一次,排泥车采用行车

匀速行进。

　 注:图中数值单位是 mm。

图 1　 平流沉淀池平面分布

Fig. 1　 Plane
 

Distribution
 

of
 

Sedimentation
 

Tank

1. 2　 数据来源

收集研究区域水厂 2023 年 1 月—12 月的进水

流量和进水浑浊度, 水厂 2023 年进水流量为

1
 

500 ~ 2
 

500
 

m3 / h,进水浑浊度为 4. 8 ~ 17. 4
 

NTU,
平均进水流量为 2

 

215
 

m3 / h,中位数为 2
 

263
 

m3 / h。
平均进水浑浊度为 7. 5

 

NTU,中位数为 6. 86
 

NTU。
2　 模型方法
2. 1　 基于水动力模型及数据驱动模型的混合模型

方法

混合模型是将水动力模型和数据驱动模型融合

使用的模型,具体包括先构建水动力模型,模拟不同

工况下沉淀池的底泥分布并输出结果,以此数据作

为数据驱动模型的输入条件,然后采用机器学习方

法构建数据驱动模型,模拟预测沉淀池底泥分布。
2. 1. 1　 沉淀池水动力模拟方法

沉淀池的水动力模型是基于 CFD 原理的复杂

计算过程。 通过进行空间的离散化处理,将整体计

算域划分为多个网格单元。 然后运用先进的有限体

积法来求解水相与污泥相间的质量守恒与动量守恒

方程,此方法确保了在每个网格节点上,都能够精准

地计算出污泥相和水相各自的速度矢量以及体积分

数等核心参数[15] 。 在欧拉模型中,将污泥相和水相

视为 2 个独立但相互作用的流体系统,考虑了 2 种

相间的质量传递机制、动量交换过程,乃至可能发生

的能量转移现象,通过多项相间动量交换系数,分析

各类污泥的具体沉降效果。
颗粒相的质量守恒和动量守恒方程可以采用式

(1) ~式(2)计算[10] 。

∂
∂t

(αs) + Δ· αs v
→

s( ) = 0 (1)

∂
∂t

(αsρs v
→

s) + Δ· αs v
→

s v
→

s( ) =

αsρsg
→ + αsρsF

→

s + K ls × ( v→l - v
→

s) (2)

其中:αs ———颗粒相体积分数;

v→s ———颗粒相速度矢量,m / h;
ρs———颗粒相密度,kg / m3;

v→l ———液体相速度矢量,m / h;

g→ ———重力加速度, m / s2, 取值为 9. 81
 

m / s2;

F
→

s———颗粒相所受的单位质量力,m / s2;
K ls———相间动量交换系数。

2. 1. 2　 基于水动力模型的数据驱动模型方法

近年来,机器学习算法包括支持向量机(support
 

vector
 

machines, SVM )、 随机森林 ( random
 

forest,
RF)和极端梯度提升算法(extreme

 

gradient
 

boosting,

—17—
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XGBoost)被广泛应用[14] 。 SVM 是一种先进的监督

学习算法,它属于广义线性分类器的范畴,擅长处理

数据的二元分类问题,其引入了核方法使得原本在

低维空间中线性不可分的数据变得线性可分[16] 。
RF 是一种利用多棵树对样本进行训练并预测的分

类器。 每棵树都是一个独立的分类器,通过对多棵

树的预测结果进行集成,可以得到最终的分类结果。
RF 具有较高的预测精度和鲁棒性,对于处理大规模

数据集和不平衡数据都有较好的效果[17] 。 XGBoost
是一个高度灵活且性能卓越的集成学习框架,它建

立在梯度提升算法的基础上,通过迭代的方式逐步

构建决策树,每一步都旨在减少整体损失函数的值,
从而提高整体模型的性能[18] 。
2. 2　 评价指标

为了评价模型的预测效果准确性,采用回归问题

常用的评价指标:平均绝对误差(mean
 

square
 

error,
MAE)、均方根方误差(root

 

mean
 

square
 

error,RMSE)
和相关系数,具体计算如式(3) ~式(5) [19-20] 。

MMAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi (3)

RRMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2 (4)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2

∑
n

i = 1
(yi -y- i) 2

(5)

其中:n———样本数量;
yi ———样本 i 的真实底泥厚度,mm;
ŷi ———模型预估底泥厚度,mm;
y- i ———真实底泥厚度均值,mm;
MMAE———MAE;
RRMSE———RMSE;
R———相关系数。

3　 结果与讨论
3. 1　 平流沉淀池水动力模型构建

3. 1. 1　 模型概况及网格划分

平流沉淀池的设计图纸中该池子长为 80. 3
 

m,
宽为 11. 6

 

m,有效水深为 3. 4
 

m,集水槽长为 16
 

m。
为了简化计算步骤及过程,出水口采用直线边界形

式,以实现水流的均匀排放。 构建的平流沉淀池二

维几何模型如图 2 所示。

图 2　 平流沉淀池二维拓扑

Fig. 2　 2D
 

Topology
 

of
 

Horizontal
 

Sedimentation
 

Tank

模型采用结构化网格的划分方法,对进水口、出
水口处及池底进行网格加密处理,平流沉淀池模型

网格划分如图 3 所示。 模型划分为 17
 

559 个网格,
网格的质量评估结果显示,所有网格的质量指标均

超过 0. 85 的基准,表明网格质量优异,符合高质量

标准[10] 。

图 3　 平流沉淀池网格划分

Fig. 3　 Grid
 

Division
 

of
 

Horizontal
 

Sedimentation
 

Tank

3. 1. 2　 边界条件及模型参数设置

采用欧拉模型作为多相流模型,模型进水口设

置为速度进口,出口设置为自由出流,通过进水流量

计算对应的进水流速为 0. 020
 

8
 

m / s,进水浑浊度是

6. 86
 

NTU。 对模型进行计算,模型的模拟时长为

24
 

h,模拟步长为 1
 

h。
3. 1. 3　 模型模拟结果

按照上述对模型的边界条件进行设置,模拟

分析沉淀池内污泥沉降时空分布情况。 图 4 和图

5 分别为平流沉淀池污泥和水流速度分布。 图 6
为平流沉淀池沉降 24

 

h 后污泥分布。 由图 6 可

知,大部分污泥在进水前段发生沉降,在沉淀池的

末端出水处污泥沉降比较小,这与史志皓[10] 的研

究结果相似。 由图 4 可知,平流沉淀池的前部区

域显现出水流速度的非均匀分布特性,具体表现

为上方水域存在明显的低速流动带,而下部则形

成相对较高的流速区。 同时,结合图 6,可以发现

此流速差异导致在该区域产生了环流现象,这种

流动模式对悬浮颗粒的有效沉降构成了阻碍。 然

而,随着水流深入至沉淀池的中部区域,流速的分

布状况开始显著改善,趋于平衡状态,进而促进了

悬浮物的高效沉淀,达到了更为理想的沉淀效果。
由图 5 可知,集水槽的底部存在一个低流速的区

域。 这一现象的成因是,当水流中的一部分向出

水口方向流动时,由于流动路径的特定性,形成了
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一个水流循环不畅的区域,即所谓的“ 死水区” 。
在这样的环境中,水流速度明显减缓,使得它们更

容易在此处堆积。 但在系统正常运行的过程中,

当原水持续流入并抵达这一区域时,其中的污泥

颗粒大多已经完成了沉淀过程,所以该区域的污

泥厚度较小,只有约 6
 

mm。

图 4　 平流沉淀池污泥沉降速度分布

Fig. 4　 Distribution
 

of
 

Sludge
 

Settling
 

Velocity
 

in
 

a
 

Horizontal
 

Sedimentation
 

Tank

图 5　 平流沉淀池水流速度分布

Fig. 5　 Distribution
 

of
  

Flow
 

Velocity
 

in
 

a
 

Horizontal
 

Sedimentation
 

Tank

图 6　 平流沉淀池沉降 24
 

h 后底泥分布

Fig. 6　 Distribution
 

of
 

Sediments
 

after
 

Settling
 

for
 

24
 

Hours
 

in
 

a
 

Horizontal
 

Sedimentation
 

Tank

3. 1. 4　 模型模拟结果验证

为了验证模型的准确性和可靠性,对沉淀池

沉降 24
 

h 后沉淀池底泥实际厚度和模型模拟值进

行对比,沉淀池的实际底泥厚度是现场人工测量,
也是排泥后再沉降 24

 

h 后进行的测量值。 图 7 为

沉淀池沉降 24
 

h 后实测底泥厚度与模型模拟的底

泥厚度对比。 其中,实测值是进水工况与模型边

界值一致时,取人工 5 次测量的平均沉淀池底泥

厚度进行结果对比。 研究表明,模型模拟值和实

测值平均误差为 2. 38%,该模型具有较好的可

信度。
3. 2　 基于水动力模型的数据驱动模型构建

3. 2. 1　 数据获取与预处理

基于 3. 1 小节构建的水动力模型,模拟不同进

水浑浊度情况下沉淀池底泥分布情况。 水厂 2023
年进水浑浊度为 4. 8 ~ 7. 4

 

NTU,进水流量为 1
 

600 ~
2

 

800
 

m3 / h, 按 照 浑 浊 度 为 0. 1
 

NTU、 流 速 为

100
 

m3 / h 的水力条件,分别模拟 324 场不同进水浑

浊度进水流量下,每小时生成底泥在沉淀池不同位

置的分布情况,以此数据作为机器学习模型的数据

集。 选取进水浑浊度分别为 4. 8、7. 4
 

NTU,进水流

量为 2
 

500
 

m3 / h 时,图 8 是对应的不同时刻沉淀池

的底泥厚度分布示例,由图 8 可知,随着进水浑浊度

的增大,沉淀池的最大底泥厚度在增加,靠近沉淀池

末端的位置容易出现底泥堆积。 另外,距离沉淀池

入水口 15
 

m 附近的底泥沉积厚度最大,沉淀池末端

的底泥厚度最小,整体低于 10
 

mm。
对上述模型数据进行预处理,包括数据清洗、剔
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图 7　 平流沉淀池底泥实测值和模拟值对比

Fig. 7　 Comparison
 

between
 

Measured
 

and
 

Simulated
 

Values
 

of
 

Sediments
 

in
 

a
 

Horizontal
 

Sedimentation
 

Tank

　 　 　

除重复异常数据、统一数据格式、创建符合模型需要

的特征工程,对数据进行标准化处理,以提高数据质

量和模型的性能。 在建立模型之前,通过相关性分

析,对特征的贡献程度进行排序,选择最相关的特征

进行建模,模型输入的 X 包括不同梯度浑浊度、沉
淀池距离、沉淀时间等,Y 是沉淀池底泥厚度。
3. 2. 2　 模型训练与调优

首先,将收集并经过预处理的数据集进行分割,
划分为训练集和测试集。 随后,使用 SVM、 RF 和

XGBoost
 

3 种机器学习算法来分别训练模型。 模型

训练集占整体数据的 80%,测试集占整体数据的

20%。 在训练过程中,选择合适的超参数并进行适

当的调整。 通过选择适当的核函数和惩罚系数 C,
调节 SVM 模型中支持向量的性能;通过调整 RF 模

　 　 　

图 8　 不同进水浑浊度下底泥厚度分布

Fig. 8　 Distribution
 

of
 

Sediments
 

Depth
 

under
 

Different
 

Inflow
 

Turbidity
 

Levels

型中的决策树数量( n_estimators)和每棵树的最大

深度(max_depth)参数,可以获得高性能的随机森林

模型题[21] ;通过调节决策树数量(n_estimators)和学

习率 (learning_rate) 这 2 个 超 参 数, 可 以 调 节

XGBoost 模型的性能,从而避免决策树的过拟合问

题[21] 。 表 1 是 3 种模型的主要参数设置。
表 1　 模型超参数的设置

Tab. 1　 Setting
 

of
 

Model
 

Parameters

预测模型 模型参数

SVM kernel
 

=
 

" rbf" C= 30

RF n_estimators
 

=
 

40 max_depth
 

=
 

18

XGBoost n_estimators
 

=
 

28 learning_rate
 

=
 

0. 35

3. 2. 3　 模型结果分析

本文基于 Python 进行数据的处理和模型训练。

在利用训练集数据成功构建出模型之后,为了确保

该模型在实际应用中的有效性,采用独立的测试集

数据来对其预测效果进行验证。 表 2 分别是 SVM、
RF 和 XGBoost

 

3 种数据驱动模型的预测性能,R2 分

别为 0. 964、0. 995 和 0. 996。 其中,XGBoost 比其他

2 种预测模型更为优异,MAE 和 RMSE 相对也是最

小,分别为 0. 009
 

7 和 0. 027
 

4。 因此,在后续应用

中,采用 XGBoost 预测沉淀池底泥分布效果。
表 2　 3 种数据驱动预测模型评价指标

Tab. 2　 Evaluation
 

Indices
 

for
 

3
 

Data-Driven
 

Prediction
 

Models

预测模型 R2 MAE RMSE
SVM 0. 964 0. 009

 

8 0. 075
 

4
RF 0. 995 0. 010

 

1 0. 028
 

9
XGBoost 0. 996 0. 009

 

7 0. 027
 

4
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分析采用 XGBoost 预测的沉淀池底泥分布,图 9
是测试集沉淀池底泥厚度预测值和模拟值及其误差

的分布。 由图 9 可知,其最大误差不超过 10
 

mm,模
拟值和实测值的平均误差为 1. 83%,模拟效果较好。

图 9　 测试集实际值和预测值对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

Actual
 

and
 

Predicted
 

Values
 

in
 

Test
 

Sets

3. 2. 4　 排泥方案优化

基于混合模型的平流沉淀池泥位时空分布

预测,结果显示,污泥在进水前段发生大部分沉

降,在沉淀池的末端出水处污泥沉降比较小。
因此,根据沉淀池泥位分布提出了优化沉淀池

排泥新方式,具体如图 10 所示,即第 1
 

d 只对沉

淀池池前 40
 

m 进行吸泥,第 2
 

d 对沉淀池池前

60
 

m 进行吸泥,第 3
 

d 对整个沉淀池进行吸泥,
以此为一个循环进行舟山某水厂平流沉淀池排

泥优化。

图 10　 优化后排泥方式

Fig. 10　 Optimized
 

Sludge
 

Discharge
 

Methods

如图 11 所示,即是优化前后排泥方案的排泥长

度对比,通过一段时间的优化运行,优化后的排泥方

式沉后浑浊度符合水厂内控标准,对一个排泥周期

的数据统计,优化后的排泥距离及排泥水量减少了

约 25%。
4　 结论

本研究创新性地将水动力机理模型与先进的数

据驱动模型融合,构建了集水动力模型与数据驱动
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图 11　 排泥长度对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

Sludge
 

Discharge
 

Lengths

模型于一体的混合预测模型,模拟分析平流沉淀池

在不同时间段的泥位分布特性,并提前预测底泥累

积趋势,进而为科学规划排泥计划提供数据和理论

支撑。
以舟山市某水厂的平流沉淀池作为具体研究对

象,建立了水动力模型,通过模拟得到的沉淀池底泥

厚度与实际测量数据相对比, 平均误差控制在

2. 38%以内。 并在此水动力模型基础上分别引入了

SVM、RF 以及 XGBoost 等数据驱动模型,构建了混

合预测模型,实现对沉淀池底泥分布的时空预测分

析。 结果表明,结合水动力模型与 XGBoost 的混合

模型展现出更为优异的预测性能,测试集中沉淀池

底泥厚度的预测值与模拟值之间的平均误差低至

1. 83%,相较于单纯的数据驱动模型,其准确性得到

了显著提升;同时模型运行效率相较于传统的水动

力模型更高。 该混合模型的成功应用,为沉淀过程

的精细化管理提供了有力支撑,确保了底泥在最优

状态下被高效清除,进而大幅提升了出水水质,具有

重要的应用价值。 综上,基于混合模型的平流沉淀

池泥位时空演变预测技术,展现出了具有较强的实

用性和可推广性。
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